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Abstrakt

Predlozend prace se zabyva navrhem systému pro rozpoznavani rec¢nikia a apli-
kace s webovym rozhranim pro demonstraci funkénosti systému rozpoznavani
fecnika. Vlastni rozpoznavani rec¢niki je realizovano pomoci klasického feseni
na zakladé GMM a tzv. i-vektori, a néasledné pomoci moderniho pristupu
vyuzivajictho neuronovou sit a tzv. x-vektort. Oba systémy jsou implemen-
tované nastrojovou sadou Kaldi, natrénované a nésledné otestované na da-
tech z databaze SPEECON. Webova aplikace je rozdélena na serverovou Cast
a uzivatelské rozhrani. Serverova cast aplikace je vyvinuta s pouzitim fra-
meworku Django, na ktery je systém Kaldi napojeny pomoci kontejnerového
feseni Docker, zatimco webové uzivatelské rozhrani je vytvoreno pomoci fra-
meworku React. Vysledny webovy systém je otestovany na ruznych pocitaco-
vych platformach a pouzitém hardwaru v realném on-line provozu. Dle zpétné
vazby od uzivatell pii pouzivani aplikace nenastaly zddné problémy a systém
fungoval spravné. Dale byly orienta¢né potvrzeny vysledky funkcénosti systémi
rozpoznavani recniku.

Klic¢ova slova:

SRE, GMM, DNN, i-vektor, x-vektor, Kaldi, React, Django

Abstract

This thesis focuses on the design of speaker recognition system and web inter-
face application for demonstrating functionality speaker recognition systems.
The speaker recognition itself is first implemented using classical approach
based on GMMs and so-called i-vectors, and subsequently through a mo-
dern approach utilizing neural network and so-called x-vectors. Both systems
are implemented using the Kaldi toolkit and are trained and then tested on
data from the SPEECON database. The server part of the final application
is developed using the Django framework, with the Kaldi system connected
via Docker container solution, while the web user interface is created using
the React framework. The resulting web system is tested on various com-
puting platforms and hardware in real-time online operation. According to
user feedback, there were no issues when using the application, and the sys-
tem functioned correctly. Additionally, the performance results of the speaker
recognition systems were indicatively confirmed.

Keywords:
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1 Uvod

V 19. stoleti se zacaly objevovat prvni teoretické zminky o automatickych stro-
jich, které by dokézaly provadét tikony jako ¢lovék. Pokud by tyto stroje dokazaly
pocitat matematické priklady a pracovat s textem tak, jak to dokazi lidé, jisté by
se musely dostat i do bodu, kdy by dokazaly ovladat prvky komunikace jako ¢lo-
vék a lidé by je pak mohli ovladat hlasem [1]. K samotné hlasové komunikaci patii
mimo vlastniho obsahu zpravy i informace o tom, kdo je autorem dané zpravy. Tuto
informaci jsou si lidé nevédomky schopni automaticky domyslet podle hlasu osoby;,
kterou slysi. AvSak pro pocitace byl do nedavna toto slozity tkol. V poslednich desit-
kach let se vSak technologie dostala do takového bodu, kdy dokaze provadét slozité
ukony, jako je prevod textu na re¢ a s tim spojené rozpoznani re¢nika na zdkladé
jeho hlasu.

V soucasnosti tak vznikaji automatické systémy, které jsou schopné z promluvy
neznamého fecnika extrahovat jeho hlas a z jeho hlasu pak ziskat informaci, kdo je
autorem dané zpravy. Jinak Teceno, tyto systémy jsou schopny rozpoznat élovéka
po hlase, prestoze rozpoznani hlasu neni zdaleka nejlepsi zptisob, jak jednoznac¢né
identifikovat jedince. Naptiklad rozpoznani dané osoby podle jeji jedineéné duhovky
nebo otiskl prsti je mnohem presnéjsi. V nékterych pripadech vsak jind moznost
nez identifikace na zakladé hlasu neni mozna.

Béhem let se zacaly objevovat rtzné systémy identifikace fecnika, prikladem
muze byt automatické rozpoznani na zakladé hlasu na technické podpore béhem te-
lefonniho hovoru. Hlasové rozpoznani pochopitelné neni jedinou formou identifikace
a je doplnéno naptiklad kontrolni otazkou. Predstavuje vsSak jistou formu zjedno-
duseni a urychleni procesu a i pomyslny krok vpred do budoucnosti, do modernéjsi
technologie. Tento systém miize dobte fungovat diky velkym vypocetnim vykontim
serveru na strané technické podpory dané firmy.

V poslednich letech se vsak vykon spotiebni elektroniky natolik zvysil, ze i oby-
¢ejné mobilni telefony jsou schopné provadét slozité operace, jako je napriklad prevod
feCi na text pri diktovani kratké zpravy nebo dlouhych poznamek. Takovy systém
v fadé pripadi mize byt doplnén o identifikaci fecnika z toho diivodu, aby byly zpra-
covany pouze zpravy diktované vlastnikem telefonu a ne re¢ kolemjdoucich na ulici
nebo hovoricich v metru.

Také v modernich vozidlech se stale castéji vyuziva hlasové ovladani, aby ridic¢
béhem jizdy nemusel odvracet oc¢i od silnicniho provozu a mohl bezpecné ovladat
nékteré prvky svého vozu. V téchto automatickych systémech hlasové rozpoznani
fecnika posloucha pouze ptikazy od ridic¢e, a mize tak zaroven predstavovat bezpec-
nostni opatreni, aby spolucestujici nenarusovali ridi¢i jeho ovladani pristroji, nebo
dokonce palubni desky auta.

V soucasnosti zaznamenaly také vyrazny krok vpred technologie pro virtudlni
a rozsitenou realitu a tzv. spacial computing systémy. Takové technologie jiz funguji
jako samostatny pocitac¢ a k ovladani nevyuzivaji ani klavesnice, ani mysi. Jednou
z moznosti, jak zadat textovy vstup, je pomoci hlasu. Opét zde dochazi k rozpoznani
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hlasu, aby zafizeni nereagovalo na cizi jedince, ale aby jako hlasovy vstup pouzivalo
vyhradné hlas svého majitele.

Vsechny tyto priklady zminuji praktické pouziti technologie rozpoznéani fe¢nika
po hlase jako podplrny systém pro systém prevodu feci na text, nebo pro hlasové
ovladani. Pravdépodobné v téchto prikladech dané systémy porovnavaji hlas pouze
s ulozenym vzorem majitele, tedy jedné osoby, pripadné nékolika malo osob, a ne
se stovkami, nebo dokonce tisici vzory hlast jako v pripadé prikladu telefonické
podpory veliké firmy. Diky tomu tyto rozpoznavace mohou byt implementované
i na jednodussich vypocetnich strojich, jako jsou zminované mobilni telefony.

Tato prace se zabyva vyse zminénou problematikou rozpoznani fec¢nika na za-
kladé jeho hlasu a popisuje systémy plnici tuto funkci v kapitole 2. V ramci prace
jsou implementovany dva rozdilné systémy na rozpoznani fecnika. Prvni systém vy-
uziva tzv. i-vektory, coz je jednodussi, ale presto dobre fungujici Teseni, které je
snaze implementovatelné. Druhy systém je zalozen na tzv. z-vektorech, coz je mo-
dernéjsi pristup pro rozpoznavani rec¢nikti vyuzivajici hlubokou neuronovou sit. Oba
tyto systémy jsou realizovany pomoci nastrojové sady Kaldi. V kapitole 3 je popsano
toto TeSeni.

Druhou ¢asti této prace je vytvoreni webového systému pro nahravani promluv
recnikl a propojeni se zminénymi systémy na rozpoznani recnikt. Cilem je vytvo-
feni funkéniho demonstra¢niho systému na rozpoznani recniki, ktery je pojmeno-
van SREDEMO. Tento systém je navrzen tak, aby fungoval jako webové rozhrani,
umoznujici uzivateliim snadny pristup a testovani bez potreby instalace dodate¢ného
softwaru na jejich zafizeni. Kromé toho bude SREDEMO slouzit v budoucnosti jako
nastroj pro sbér a ukladani promluv od rtiznych reénik do databaze. Popis navrhu
webového rozhrani a souvisejiciho systému je popsan v kapitole 4, pricemz popis
vysledného systému a jeho funkci je v kapitole 5.
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2 Obecny zaklad rozpoznavani
recnika

Tato kapitola popisuje teoreticky zaklad systémii pro rozpoznavani recniki a po-
skytuje pojmy spojené s touto technologii, které jsou nezbytné pro pochopeni dalsich
souvislosti, ale i teoreticky zédklad konkrétnich metod s dlirazem na systémy na bazi
i-vektori a x-vektor1, jez jsou nasledné implementovany v dalsich kapitolach, a uka-
zuje, jak 1ze jednotlivé realizace vyslednych systému mezi sebou porovnavat.

2.1 Rozpoznavani recnika

Uloha, pii které je snahou rozpoznat osobu podle néjakych charakteristickych
rysi v jejim hlase, se nazyva rozpoznavani fecnika (SRE - Speaker Recognition
Evalution). Charakteristické rysy v lidském hlase mohou byt fyzikalni, které jsou
zavislé na tvaru a fyzikdlnich rozmérech hlasového tstroji a jiny c¢lovék je nemiize
imitovat, nebo naucené, které jsou dany zptisobem mluvy daného fecnika a které
jsou casto pro identifikaci mluvcéiho jako celek dilezitéjsi, ale jsou naopak snadno
imitovatelné.

Metody, které se snazi tlohu SRE realizovat, je mozné rozdélit na subjektivni
a objektivni. Subjektivni metody rozpoznavani recniku casto provadéji experti z ob-
lasti fonetiky a lingvistiky. Patfi mezi né naptiklad forenzni lingvistika, poslechové
metody a spektrografické metody. Vyuziva se analyza slovni zasoby, ¢etnost pou-
zivanych vét anebo grafické vyjadreni zvukového signalu ve formé grafu spektra.
Na rozdil od objektivnich metod se zde nepouzivaji jednoznacné matematické po-
stupy a nemuze byt ani zajiSténa konzistence vysledki pro dlouhé casové horizonty.
Na druhé strané objektivni metody jsou postaveny na presnych matematickych po-
stupech, které dokazi z nahravek vyextrahovat hlas a z néj jeho jedineéné charak-
teristiky. Tyto metody lze povazovat za daleko presnéjsi, ale zaroven jsou mnohem
naro¢néjsi na realizaci a na vypocetni vykon hardwaru.

Uloha rozpoznavan{ mluvéiho miize byt textove zdvisla, Castedné textove zavisld,
¢i textové nezavisla [2]. V textové zavislych rozpoznavacich se provadi porovnavani
nahravek, ve kterych vsichni mluvéi odrikavaji shodny obsah, kterym muze byt né-
jaka véta, nebo ¢iselnd posloupnost, zatimco v textové nezavislém systému mluvei
mohou pronést libovolnou vétu, ¢asto se vsak pouzivaji vzorové véty z rozsahlych
seznamil, aby nahravky obsahovaly prirozenou mluvu dané osoby a ne jen citoslovce
premysleni. Déle dle [2] se tloha rozpoznéni feénika déli na tlohu identifikace v uza-
viené mnoziné a v oteviené mnoziné, lze vSak jesté rozlisovat treti typ tulohy, a tim
je cista verifikace.
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2.1.1 Verifikace mluvéiho

V kontextu SRFE je tloha c¢isté verifikace jednou ze zakladnich metod rozpoznavani.
Pri uvazovani nejjednodussi formy je v systému zapsany pouze jeden fec¢nik. Béhem
plnéni pozadavku o rozpoznavani pak systém pouze provadi ovéreni (verifikaci),
ze osoba zadavajici pozadavek o rozpoznani je tataz osoba zapsand v systému. Vy-
hodnoceni se provadi na zakladé vypoc¢teni miry podobnosti (skore) mezi zapsanym
fecnikem a neznamou osobou. Vypoctend hodnota miry podobnosti se pak porovna
s nastavenym prahem. Pokud je skére nizsi nez dany préah, nezndmé osoba neni
povazovana za fe¢nika zapsaného v systému a je zamitnuta (reject), pokud vsak
skére je vyssi nez dany prah, osoba byla rozpoznana a je akceptovana (accept).

V systému ale muze byt zapsano i vice osob nez jedna. V takovém pripadé roz-
poznavana osoba kromé nahravky svého hlasu zadava i naptiklad své jméno, nebo
identifikacni ¢islo. Pak systém opét provadi verifikaci pouze s jednim zapisem v data-
bazi. Oproti tloham identifikace tedy systém béhem zpracovani nemusi pocitat miry
podobnosti se vSemi zapsanymi osobami. Samotné rozpoznani pak muze probéhnout
velmi rychle.

Zminény prah musi byt vhodné nastaven tak, aby kdokoliv, kdo neni shodna
osoba s feénikem zapsanym v systému, byl jednoznac¢né zamitnut. Napriklad v za-
bezpecovacich systémech je lepsi prah zvolit prisnéjsi, aby nezadouci osoba nebyla
vpusténa, i za cenu, ze v nékterych pripadech zapsani fecnici mohou byt obcas ne-
pravem zamitnuti. V takovém piipadé totiz mohou rozpoznani provést znovu.

2.1.2 Identifikace mluvéiho

Uloha identifikace se déli na dvé rizné tlohy podle typu mnoziny zapsanych fecniki.
Prvni a jednodussi je rozpoznavani na uzaviené mnoziné. Jedna se o systémy, kde je
dopredu jasné, ze vSechny rozpoznavané osoby jsou jisté zapsané v databazi a nemiize
se stat, ze neznamy mluvci, kterého je tfeba rozpoznat, neni v zapsané mnoziné.
Opakem toho je rozpoznani na oteviené mnoziné, tedy nezndmy mluvcéi nemusi byt
v zapsané mnoziné rec¢niki.

Jednodussi varianta je oznaCovana jako identifikace na uzaviené mnoziné. Jak
jiz bylo naznaceno, systém predpokladd, zZe nezndmé osoba je zapsana v databazi,
a je pouze potreba ur¢it (identifikovat), kdo dand osoba je. V takovém pripadé
neznama osoba pouze nahrava své promluvy a systém vypocita miry podobnosti
se vSemi zapsanymi jedinci v databazi. Samotna identifikace je pak déana jako prosté
hledani maximalniho skére. Tedy vysledkem rozpoznani je uré¢eni maximélni shody
rozpoznavané osoby se zapsanymi fecniky v databéazi. Takovy systém vzdy jako
vysledek dava pravé jeden odpovidajici zapis.

O trochu komplikovanéjsi variantu identifikace, ktera je provadénd na oteviené
mnoziné, je mozné oznacovat jako kombinaci identifikace a verifikace. V této tloze,
stejné jako v predchozi, systém pocita skére se vSsemi zapisy v databazi a snazi
se najit nejlepsi shodu. Zpocatku tedy predpokladd, ze rozpoznavand osoba je za-
psana v databazi, a hleda opét maximalni skore. Protoze se vsak provadi rozpoznani
na oteviené mnoziné, nalezend nejvétsi shoda nemusi byt spravny vysledek. Nasle-
duje tedy uloha verifikace, kdy systém v tuto chvili ma ovérit, jestli rozpoznavand
osoba je opravdu shodné s nalezenou v databdzi. Stejné jako v uloze ¢isté verifi-



2  OBECNY ZAKLAD ROZPOZNAVANI RECNIKA 5

kace se tak provede porovnanim s prahem. Zde je rozdil oproti identifikaci. Pokud
je dané skore vyssi nez nastaveny préah, je fecnik akceptovan (accept) a vysledkem
rozpoznani je jeho nalezend dvojice v databazi. Systém tak identifikuje danou osobu
v mnoziné zapsanych feénikii a zaroven provede ovéreni, Ze se nejedna o nezna-
mou osobu, kterd neni zapsana v mnoziné. Pokud je vSak maximéalni skére nizsi nez
nastaveny prah, dany mluvéi je zamitnut (reject) a vysledkem identifikace neni
nic¢i jméno, nebot dany recnik neni zapsany v mnoziné. Nazorna ukazka fungovani
zminéného systému je vidét na obrazku 1.

reject accept

threshold threshold
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Obrazek 1: Porovnani dvou moznych vysledkid v identifikaci. Piipad reject: nejvétsi
shoda u fe¢nika 112 nepresdhla prah. Pripad accept: fe¢nik 107 byl rozpoznén.

2.2 Systém na bazi i-vektori

Systémy na béazi Gaussovskych modelu smési (GMM - Gaussian Mixture Model)
byly dlouho standardni metodou pro rozpoznavani re¢nikti a stéle se hojné vyuzivaji.
Tyto systémy pracuji s modelem GMM, ktery popisuje spojité rozlozeni pravdépo-
dobnosti akustickych ryst recnika, nebo akustického modelu pozadi. Cilem téchto
systémil je najit v databazi takovou shodu, ktera co nejpresnéji svou hustotou prav-
dépodobnosti odpovidé analyzovanému rozlozeni MFCC' (mel-frekvenéni kepstralni
koeficienty) priznaki daného reénika.

2.2.1 MFCC

Mel-frekvenc¢ni kepstralni koeficienty (MFCC') jsou koeficienty, které se pouzivaji
k reprezentaci spektralniho obsahu lidské feci. Tyto koeficienty jsou zalozeny na psy-
choakustickych vlastnostech lidského sluchu a jsou navrzeny tak, aby co nejlépe
modelovaly lidské vnimani zvuku. Vypocet MFCC zahrnuje nékolik krokt, véetné
predzpracovani signalu, rozdéleni signalu na ramce, vypoctu spektra, vytvoreni banky
melovych filtri, vypoctu logaritmu energie v kazdém filtru a nakonec aplikaci in-
verzni diskrétni kosinové transformace (IDCT) pro ziskani koeficienti MFCC. Blo-
kové schéma vypoctu MFCC muze byt vyjadieno pomoci obrazku 2. MFCC jsou
nasledné pouzity jako vstupni priznaky pro dalsi faze zpracovani recovych signéli,
jako je napriklad rozpoznavani reci nebo klasifikace mluvéich.
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Obrazek 2: Blokové schéma vypoctu MFCC

2.2.2 Univerzalni model pozadi

Nejprve je treba sestavit model kazdého mluvéiho, aby systém pak mohl jednot-
livé mluvéi porovnavat a urcit shodu. Takovy model se obecné sestavuje itera¢nim
algoritmem EM (Expectation-Maximization), tedy pomoci hleddni maximalni vé-
rohodnosti. Tento proces je ovSem vypocetné narocny a provadét ho pro kazdého
recnika by bylo velmi zdlouhavé a neefektivni. Z toho diivodu se casto pouziva
systém, pii kterém se nejprve vytvori univerzalni model pozadi (UBM - Universal
Background Model), ktery reprezentuje mozné rozlozeni piiznaku fecniki. Protoze
je trénovan na velkém mnozstvi mluvcich, je na jednotlivém fe¢nikovi nezavisly. Pak
se pro kazdého mluvciho jen tento UBM adaptuje, coz je vyrazné rychlejsi proces.

Pro vétsi presnost je dobré pri trénovani UBM pouzivat typové shodné nahravky
s nahravkami, které se budou pomoci vzniklého UBM rozpoznavat. Napriklad po-
uziti shodnych mikrofoni a zvukovych fetézcu. Déle pro vétsi presnost dle [2] je
mozné natrénovat UBM samostatné pro zeny a samostatné pro muze a pak tyto
modely spojit v jeden. Tim se zamezi vychyleni modelu v ramci pohlavi.

2.2.3 Reprezentace pomoci i-vektort

Systému vyuzivajicimu adaptaci modelu UBM se tikda UBM-GMM. Takovy sys-
tém reprezentuje jednotlivé promluvy r mluvéiho s pomoci supervektori m, 5, které
shrnuji rtizné akustické vlastnosti hlasu mluvéiho a jsou odvozeny z modelu UBM
a GMM. Tyto supervektory jsou pak vyuzity k identifikaci mluvéiho v ramci pro-
cesu rozpoznavani fecniki a jejich dimenze odpovida nasobku dimenze priznakového
vektoru MFCC koeficientii a po¢tu komponent GMM modelu. Protoze supervektor
m, ; ma velkou dimenzi a obsahuje mnoho nadbytecnych informaci, hledaji se takové
vektory, které budou mit mensi dimenzi, ale stale budou spravné reprezentovat da-
ného mluvcéiho. Témito vektory jsou i-vektory x, 5, které je mozné extrahovat podle
vztahu

m,s = p+ T‘Xr,s (1)

za znalosti transformacni matice T pro redukci dimenze supervektort m, s a super-
vektoru stfednich hodnot p (stfedni hodnoty UBM modelu). Jednotlivé promluvy
daného tecnika jsou pak popisovany samostatnymi i-vektory. Pokud je néjaka pro-
mluva prilis dlouhd, mize byt rozdélena na casti, které popisuje vice i-vektori. Bé-
hem porovnavani riznych fecnikti se obvykle vypocitava prameér ze vsech i-vektori
pattici k jednomu mluvéimu, aby dany mluvéi byl reprezentovan pouze jednim
i-vektorem, ktery je nasledné porovnavan s i-vektory reprezentujicimi jednotlivé jiné
recniky:.
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2.2.4 Miry podobnosti

Porovnavani reénikti se provadi na zakladé miry podobnosti. Jedna se o ¢iselnou
hodnotu, které se obecné rika skore, pricemz vétsi hodnota znamena vétsi podob-
nost mezi dvéma mluvéimi. V systému rozpoznani fecnika se provadi vypocet mezi
vstupnim vektorem reprezentujici neznamého mluvéiho a danym vektorem zapsa-
ného fecnika v databéazi. Danym vektorem miize byt jak i-vektor, tak x-vektor.
P1i prochazeni celé databdze zapsanych fecéniki se pak méni pouze druhy vektor
reprezentujici feénika ve vypoctu. Béhem testovani v uzaviené mnoziné fe¢nik je
pak identifikace dana jako prosté maximum ze vsech napocitanych skore.

Pro SRE na bazi i-vektort, resp. x-vektort, se vyuzivaji tfi metody vypoctu skére
(miry podobnosti). Nejjednodussi z nich je kosinova vzdalenost, kterd se po¢ita podle
nasledujiciho vztahu
X1 * X2

dcos = (2)
Jedna se o velmi jednoduchy a vypocetné nenarocny zptsob vypoctu skore, ktery
muze v nékterych pripadech, pri kterych je dostatecné mnozstvi dostupnych dat,
fungovat velmi dobfe. Pro presnéjsi vyhodnocovani se nehodi, protoze se snizujicim
poctem promluv se rychle zvysuje chybovost. Z tohoto divodu jsou dale popsany
dalsi dvé metody vypoctu skore, které zlepsuji rozlisitelnost jednotlivych recnik.
Prvni z téchto metod vypoc¢tu miry podobnosti je Linearni diskriminac¢ni ana-
lyza (LDA), kterd vyuziva linedrni transformaci vektori dané dimenze do takového
podprostoru nizsi dimenze, ve kterém se zlepsi rozlisitelnost jednotlivych tiid, které
je treba klasifikovat. V tomto pripadé danymi tiidami klasifikace se rozumi jednot-
livi mluvci. Lepsi rozlisitelnost je pak ddna mensim rozptylem uvnitt tiid a vétsim
rozptylem mezi jednotlivymi tfidami. Samotnd transformace vektoru je dana trans-
formacni matici, ktera je pro danou tlohu potfeba natrénovat na velkém vzorku dat.
Trénovani transformacni matice A je dané jako optimalizace nasledujiciho vztahu

x1| - [Xal '

J(A) = tr((ATEwA) (ATS5A)) (3)

kde operétor tr(-) je soucet prvki na diagonéle, 3y je celkova kovariance uvnitt tiid
pocitand pres vSechny tiidy a Xp je kovariance mezi tiidami [3]. Postup vypoctu
skére pomoci LDA je pak nasledovné. Nejprve se vektory reprezentujici daného
fecnika transformuji do nizsi dimenze a nasledné se vypocita kosinova vzdélenost.
Vedlejsim efektem velké redukce dimenze vektorii je, ze vypocet kosinové vzdalenosti
je pak vyrazné urychlen, Tim padem celkova naroc¢nost vypoctu skére dle LDA
nemusi byt o moc vétsi nez samotné kosinové vzdalenosti.

Druha metoda, kterd zlepsuje rozlisitelnost jednotlivych fecniki, je pravdépo-
dobnostni linedrni diskrimina¢ni analyza (PLDA). Ta na rozdil od LDA nesnizuje
dimenzi vektort, ale pouziva pravdépodobnostni model vektoru promluvy s mluv-
¢iho r, ktery vychazi z faktorové analyzy dle nasledujicitho vztahu

Xrs = [+ VYS + Uwr,s + €rs - (4)

Model obsahuje dvé slozky, kterymi jsou charakteristika daného mluvciho, ktera je
pro vSechny dané nahrévky stejnd a predstavuji ji prvni dva ¢leny ve (4), a charak-
teristika proménnych akustickych podminek prostredi a analogové ¢asti nahravaciho
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zalizeni, kterou predstavuji druhé dva ¢leny. Rozlozeni pravdépodobnosti promén-
nych y; a w,s je normalni, a proto neni tfeba tyto parametry modelu trénovat.
Ostatni parametry i, V, U a ¢, je tfeba ziskat natrénovanim z velkého mnozstvi
promluv pomoci EM algoritmu. Cim vétsi pocet nahravek je dostupny u daného
recnika, tim efektivnéjsi jsou vysledky pfi rozpoznéni oproti zakladnim metoddm
vypoctu skore, jako je kosinova vzdélenost [4].

P1i rozpoznavani jsou porovnavany dvé sady nahravek O; a O,, o kterych za-
ru¢ené vime, ze vsechny nahravky v dané sadé pochazeji od stejného mluvéiho.
Hypotéza H, tika, ze obé sady nahravek pochézeji od stejného mluvéiho, zatimco
hypotéza H, tika opak. Cilem je rozhodnout, ktera hypotéza je pravdépodobnéjsi.
Toho je docileno pomoci vysledné podobnosti, ktera je pak ddna podle vztahu (5),
viz [5].

P(0,,0,|Hy)

= ]_ _—_—
SPLDA og P(Ol, 02|Hd) (5)

2.3 Systém na bazi x-vektori

Hluboké neuronové sité (DNN - Deep Neural Network) se staly klicovym prv-
kem v modernim rozpoznavani recnik diky své schopnosti efektivné zpracovavat
data a reprezentovat slozité vzory v nich. Oproti tradi¢cnim metodam, jako je na-
priklad systém zalozeny na GMM na bazi i-vektorti, nabizeji systémy na bazi DNN
vétsi flexibilitu a schopnost 1épe zachytit vztahy v akustickych ramcich predstavujici
identitu recnika. Tim se stavaji presnéjSimi a robustnéjsimi v ruznych prostiedich
za predpokladu, ze byly spravné natrénované na velkém objemu dat.

Vsak ve vsech pripadech nemusi byt mozné vyvinout systém na bazi DNN lépe
fungujici nez klasické systémy na bazi GMM, navic se nesmi opomenout mnohem
nou pro proces trénovani, a proto je tteba stale brat v potaz predchozi technologie
a nesmeérovat vzdy rovnou k pouziti DNN.

2.3.1 Reprezentace pomoci x-vektori

Podobné jako GMM systém na bézi i-vektort ze vstupnich MFCC' koeficientii jed-
notlivych promluv vytvari reprezentaci ve formeé i-vektori, systém SRE vyuzivajici
DNN mapuje promluvy na vektorovou reprezentaci mluvéiho, tj. x-vektory. V obou
pripadech mohou byt jednotlivé promluvy proménné délky a vysledné vektory jsou
s fixni dimenzi. S x-vektory je pak mozné pracovat podobné jako s i-vektory, tedy je
mozné pouzit stejné nastroje na vypocet skore a porovnavani vektort reprezentujici
recniky, jako je napriklad kosinova vzdéalenost, LDA a PLDA.

Rozdil oproti predchozimu systému v reprezentaci feénika spoc¢iva tedy ve zpu-
sobu, jakym jsou ziskany reprezentujici vektory. U DNN systému se jiz nepouziva
nic podobného adaptaci UBM na reprezentaci daného fecnika, nybrz natrénovana
sit provadi kompletni transformaci ptriznakovych koeficient na vysledny x-vektor.
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2.3.2 Architektura DNN

Architektura DNN pro vypocet x-vektoriu se sklada z nékolika vrstev, které spolu
tvori slozity systém schopny zpracovavat a extrahovat informace ze vstupnich dat.
Celkovy pocet parametrii v DNN pro SRE systémy miize dosahovat jednotek az de-
sitek miliont. Jednotlivé vrstvy systému na bazi x-vektoru jsou vidét v tabulce 1.

Vstupni vrstva prijima data nejcastéji priznaky jako MFCC' koeficienty stejné
jako v pripadé GMM systému, nebo jinak upravené casové ramce zvukového signalu.
Nésleduji skryté vrstvy, které provadéji linearni a nelinearni transformace vstupnich
dat. Tyto transformace umoznuji siti extrahovat abstraktni informace z dat. Kazda
skryta vrstva ma svij vlastni vahovy vektor, ktery urcuje, jak jsou vstupni data
vahovana a jak jsou transformovana. Tyto vahové vektory jsou trénovany pomoci
algoritmi uceni, jako je zpétné siteni chyby, aby se minimalizovala chyba predikce
a maximalizovala presnost sité [6]. Vystupni vrstva, kterou je v ptipadé [7] vrstva
segment6, prevadi vystupy posledni skryté vrstvy na vysledné x-vektory, které jsou
pouzity pro rozpoznani konkrétniho rec¢nika.

Napriklad v [7] je popséno, ze prvnich 5 vrstev pracuje s fe¢ovymi rdmeci a s ma-
lym ¢asovym kontextem, ktery pro 1 aktudlni rdmec je tvoren 15 ramci. Pak na-
sleduje vrstva statistického seskupovani (pooling), kterd spojuje vSechny vystupy
na urovni ramct z predchozi vrstvy a vypocitava jejich primeér a standardni od-
chylku, po niz nasleduje vrstva, kterd extrahuje x-vektory.

Layer Layer context | Total context | Input x output
framel [t-2,t+ 2] 5 120x512
frame2 {t-2,t t+ 2} 9 1536x512
frame3 {t-3,¢t+ 3} 15 1536x512
frame4 {t} 15 512x512
frameb {t} 15 512x1500
stats pooling 0, T] T 1500Tx3000
segment6 {0} T 3000x512
segment? {0} T 512x512
softmax {0} T 512xN

Tabulka 1: Struktura DNN, x-vektory jsou extrahovany na vrstvé segment6. Pocet Tec-
nikl na trénovani je reprezentovan hodnotou N ve vrstvé softmaz. [7]

2.4 Hodnoceni systémti SRE

Jednotlivé systémy provadéjici ulohu rozpoznani feéniki 1ze mezi sebou porov-
navat raznymi zpusoby. Ve spojitosti se systémem pracujicim v uzaviené mnoziné
je situace jednoducha a casto staci prosté vyjadieni chyby identifikace ve formé po-
méru poctu chybnych identifikaci ku celkovému poctu provedenych identifikaci, viz
nasledujici vztah:

(6)
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vvvvvv

totiz muzou nastat dva chybné stavy a prosta chyba identifikace je nedostacujicim
popisem hodnoceni. Chybé, pri které je zapsany re¢nik nepravem zamitnut, se rika
mira chybného odmitnuti (FRR - False Rejection Rate) a popisuje, jaka ¢ast identi-
fikaci byla systémem zamitnuta, protoze vysledné skore neptresahlo nastaveny préh,
ackoliv se jednalo o spravnou osobu. Oproti tomu lze urc¢it druhou chybu, pri které
je dany tfecnik nespravné rozeznan a ktera je oznacovana jako mira chybného prijeti
(FAR - False Acceptance Rate).

Nmiss N
FRR = -100 FAR = 1A

-100 7
Ntar Nnon ’ ( )

kde Ny je pocet soudi, ve kterych doslo k chybnému zamitnuti, a N, je pocet
predlozenych opravnénych soudii. Obdobné Ny je pocet soudu, ve kterych doslo
k chybnému prijeti, a N, je pocet predlozenych neopravnénych soudi. Dvé roz-
dilné miry chybovosti vsak komplikuji vzajemné porovnéani ispésnosti dvou rtznych
systému, pripadné moznost posoudit zlepseni tispésnosti systému pti zméné jednoho
z parametri, a proto je nejcastéjsi vyjadreni kvality systému pomoci jednociselné
hodnoty miry stejné chyby (EER - Equal Error Rate). Ta vyjadifuje, jaké budou
miry chybného prijeti a chybného odmitnuti pro stav, kdy je prah verifikace nasta-
ven tak, aby FRR a FAR byly stejné velké. Cim mensi je vysledné EER, tim systém
pracuje 1épe. Na obrazku 3 je vidét grafické vyjadreni opravnénych a neopravnénych
soudtl systému spole¢né s chybami zamitnuti a prijeti pro rozhodovaci prah.

Avsak v redlném pouziti neni vhodné mit nastaveny prah systému tak, aby byly
chyby FAR a FRR shodné. Idealni je nastaveni prahu takové, aby byla mira chybného
prijeti nulova. Pak jiz nezédlezi na tom, jestli mira chybného zamitnuti je néjaka
mald nenulovad hodnota. I pfes tento fakt je hodnota FER dobrym jednociselnym
ukazatelem, jak systém pracuje.

0.2 rozhodovaci préh ~ 1 chybnd zamitnuti
2 ' neopravnéné soudy - chybnd ptijeti
Q
2 015
3
= opravnéné soudy
2 01r
o
b7
=
= 0.05
0 | S| ] T }
-10 -5 0 ) 10 15 20
skére

Obréazek 3: Rozlozeni skére pro neopravnéné (vlevo) a opravnéné (vpravo) soudy. Svétle
seda plocha vlevo od rozhodovaciho prahu reprezentuje miru FRR a tmava plocha vpravo
miru FAR [3]
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3 Implementace SRE v Kaldi

V této kapitole jsou popsané zvolené implementace systému SRE. V prvni ¢asti
je rozebran GMM systém na bézi i-vektori, druhd cast je vénovand TeSeni systému
na bazi DNN pracujici s tzv. z-vektory. V obou pripadech byly systémy implemento-
vany pomoci nastrojové sady Kaldi ( The Kaldi Speech Recognition Toolkit) [8], ktera
je vyvijena pod licenci Apache verze 2.0 jako Open-Source Software. Je tedy mozné
volné vyuzivat dostupné nastroje ve vlastnich aplikacich.

3.1 Nastroje Kaldi

Knihovna Kaldi vznikla v roce 2009 na univerzité Johna Hopkinse a stala se ob-
libenou volbou programatort v oblasti vyzkumu systému na zpracovani feci. V roce
2010 do projektu prispeli i akademici z Vysokého uceni technického v Brné. Do to-
hoto projektu stale komunita pridava nové funkce a rozsituje soubor nastroji. Kromé
veskerych nastroji pro zminéné pouziti obsahuje knihovna Kaldi i vzorové skripty
na mnoho jednotlivych podoblasti v tomto oboru. V terminologii Kaldi se vzoro-
vym skriptum 1ika recepty. Vzorové skripty jsou soucasti Kaldi, jako priklady, jak
s knihovnou a danymi nastroji pracovat. Béznou praxi v této oblasti je pouziti da-
ného receptu jako zakladu pro svou praci. Dostupny skript je vSak tfeba modifikovat
a nasledné na ném stavét dal.

Vyuzivat vzorové priklady jako zaklad pro svou praci vSak nemusi byt jednodu-
ché. Autorum téchto recepti se podarilo dosdhnout néjakych vysledkt pri préci
na jejich pocitacich s jejich databazi zvukovych nahravek a je velmi pravdépo-
dobné, zZe na jinych pocitacovych systémech s jinymi zvukovymi databazemi ne-
budou skripty fungovat spravné. Kazdy uzivatel s timto musi pocitat a skript musi
nejprve upravit pro svij systém a pro svou databazi a az pak muze na receptu stavét
dale, coz vyzaduje diikladnou znalost principt SRFE.

P1i feSeni implementace obou zminénych systémi jsem vyuzil vzorové skripty,
které jsou soucasti instalace Kaldi. Pro DNN systém na bazi x-vektori jsem se
inspiroval receptem srel6/v2 a zacal jsem na jeho zakladu stavét sviij systém,
zatimco GMM systém na bazi i-vektort jsem vytvarel s vyuzitim vzorového skriptu
srel0/vl. Pri praci na GMM systému jsem dale vyuzil skripty, jejichz autorem je
Michael Zaruba, ktery se ve své diplomové praci [4] zabyval podobnym systémem
na bazi i-vektort.
race, které se zabyvaji napriklad matematickymi transformacemi, jsou napsané v ob-
jektovém jazyce C++, zatimco skripty zabyvajici se trénovanim neuronovych siti jsou
napsané v interpretovaném jazyce Python. Méné narocné operace jsou sestavené
jako skripty v jazyce Perl nebo v interpretovaném terminalovém jazyce BASH. Mezi
tyto méné narocné operace v Kaldi patii napriklad hlavni spoustéci skript, ktery
vold jednotlivé procedury, ale i napriklad casti, které pripravuji data. Nejen kviili
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této rozmanitosti programovacich jazykt, ale i kvili faktu, Ze je knihovna vyvijena
jako Open-Source Software, je narocné ji instalovat primo na dany vypocetni stroj.
7 tohoto divodu je jednodussi pouzit Kaldi v kontejnerovém formatu, napriklad
v Dockeru nebo v jiném virtualizacnim nastroji. Tento pristup zajistuje, ze dana
aplikace bézi spolehlivé a konzistentné napii¢ riznymi platformami, resp. operac-
nimi systémy.

:danéﬂloha:
‘ conf ‘ ‘ locol ‘ ‘ utils ‘ ‘ steps ‘{ data }{ mfcc }{ vad }{ exp }{n%

Obrazek 4: Zavedena konvence adresarové struktury v Kaldi

V Kaldi je zavedena konvence pro adresarovou strukturu kazdého receptu, resp.
ulohy. Ve slozce je nékolik podadresari a hlavni skript run.sh, kterym se spousti
samotna uloha, viz obrazek 4. V podadresatri conf se nachazi statické konfigurace
k dané tloze. Vedle ného ve slozce local uzivatel umistuje své vlastni skripty, které
jsou nezbytné pro danou ulohu a specifické pro pouziti dané databaze apod. Na rozdil
od toho v adresafi utils jsou pripravené pomocné skripty, které pracuji se struk-
turovanymi textovymi soubory, které jsou typické pro praci v Kaldi. Dale slozka
steps obsahuje jednotlivé vypocetni kroky. Za podobnym ucelem byva v tulohach
SRE jesté pritomna slozka sid, ktera v jinych tlohédch nemusi byt pritomna. Na-
konec slozky data, mfcc, vad a exp se vytvareji béhem béhu programu. Ve slozce
data se uchovavaji pomocné informace o zvukovych nahravkach v textovych soubo-
rech, adresafe mfcc a vad obsahuji napocitané dodatecné informace z jednotlivych
nahravek a v adresafi exp vznikaji vysledky daného experimentu tlohy. Na obrazku
4 jsou tyto ¢tyri posledni slozky oznaceny bile.
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3.2 Implementace systému na bazi i-vektori

Principem tohoto systému je natrénovani extraktoru, ktery bude schopny z na-
hravek daného rec¢nika extrahovat i-vektory, které nasledné budou slouzit pro porov-
navani a tedy pro rozpoznavani recnikti. Navrh tohoto systému je slozen z 6 kroki
v Kaldi oznacovanych STAGES. Schéma postupu je znazornéno na obrazku 5. V na-
sledujicich sekcich jsou tyto kroky postupné rozebrany. Po tspésném natrénovani ex-
traktoru a jeho verifikaci nasleduje v sekci 3.2.7 implementace vysledného systému
pro pouziti v praxi. Na zavér v kapitole 3.4 je uvedeno vyhodnoceni dosazeného
systému a jeho porovnani se systémem na bazi z-vektori.

STAGE 0 STAGE 1 STAGE 2 STAGE 3 STAGE 4 STAGE §
¥iorava dat MFCC a trénovani UBM a extrakce vypocet verifikace
Prip VAD i-vektor extraktoru || i-vektorQ | | skore | | _

Obrazek 5: Schéma postupu pro trénovani i-vektor extraktoru

3.2.1 Priprava dat

Prvnim krokem u vétsiny skript vyuzivajicich nastroje Kaldi je priprava dat. Tento
prvni krok je oznacovan jako STAGE 0. V ramci pripravy dat jsou lokalizovany
vsechny zvukové nahravky jednotlivych recnikt. Jedna se o méné narocné operace,
které jsou casto provadéné ve skriptovacim jazyce Perl, nebo BASH. Dany soubor
audio nahravek je nasledné ¢lenén na tri sety dat. Soubor nahréavek train bude
v nasledujicich krocich slouzit k trénovani extraktoru, soubory enroll a test bu-
dou po natrénovani extraktoru slouzit k verifikaci systému.

Skripty, které provadéji pripravu dat, nepremistuji ptivodni nahravky z databaze,
ale vytvareji textové soubory, které popisuji umisténi soubori a jak s nimi praco-
vat. V tomto kroku vzniklé textové soubory obsahuji seznamy jednotlivych soubort
s promluvami a cestami k umisténi téchto soubort. Pripadné mize byt tento se-
znam doplnén i o prikazy, jak nahravky naptiklad prevzorkovat. Jedna se o soubory
wav.scp, které jsou vytvareny pro kazdy set samostatné a ukladany do samostatnych
slozek dle nazvu setu do slozky data dle obrazku 4. Déle jsou vytvareny soubory
utt2spk, spk2utt, které obsahuji informace o tom, jaké promluvy patii k danému
recnikovi, a obracené, kdo je recnikem danych promluv. Poslednim krokem ptipravy
dat je vytvoreni souboru trials. Tento seznam slouzi jako podklad pro vypocet
skére a pro verifikaci natrénovaného extraktoru.

3.2.2 Vypocéet MFCC a VAD

P1i praci na systémech zabyvajicich se zpracovanim feci se ¢asto pouzivaji jako pri-
znaky MFCC koeficienty. U GMM systému na bazi i-vektorti tomu neni jinak. Proto
druhym krokem (STAGE 1) je vypocet MFCC priznakovych koeficientu pripravenych
promluv z predchoziho kroku. V Kaldi ve slozce steps je k tomuto tcelu pripraveny
skript make _mfcc.sh, ktery se pouzije pro vypocet zminénych MFCC' koeficientti
postupné pro vSechny tii mnoziny feéniku (train, enroll a test).
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U pouzitého skriptu stéjné jako u vétsiny pripravenych skriptu v Kaldi lze za-
dat parametr nj, ktery predstavuje pocet dostupnych vypocetnich jader. Skript tak
na zakladé tohoto parametru rozdéli data pro zpracovani na pocet podmnozin dle
parametru nj, které se nasledné zpracovavaji paralelné. Vysledkem kazdé paralelni
ulohy je pak samostatny binarni soubor ve slozce mfcc obsahujici priznakové koefi-
cienty. Vyhodou tohoto pristupu je velika rychlost vypoctu na systémech s vétsim
poc¢tem vypocetnich jader.

Druhou ¢asti tohoto kroku je vypocet fecové aktivity (VAD - Voice Activity De-
tection). Tato informace je dale vyuzivana v nasledujicich krocich spolecné s MFCC.
Pro vypocet VAD je vyuzit obdobny skript jako k vypoctu MFCC, a to skript
compute_vad_decision.sh ze slozky sid. Tento skript vyuziva jednoduchy algo-
ritmus na bazi logaritmu energie fecového segmentu. Vystupem jsou pak opét sa-
mostatné binarni soubory obsahujici informace o tom, které segmenty v danych
nahravkach jsou recové a které nikoliv.

3.2.3 Trénovani UBM a i-vektor extraktoru

vani vysledného extraktoru i-vektort. Jedna se o vypocetné velmi narocny proces,
pri kterém se postupné zpracovavaji vsechny promluvy z mnoziny train, respektive
jejich MFCC koeficienty. Proces trénovani extraktoru je rozdélen do tii ¢asti, které
vyuzivaji pripravené skripty v Kaldi ze slozky sid. VSechny ptipravené skripty opét
dokazi provadét vypocty paralelné na vice procesorovych jadrech najednou a vyrazné
tak urychlit proces trénovani.

V prvni éasti se trénuje univerzalni model pozadi (UBM - Universal Backgournd
Model) s diagonélni kovariancni matici. Tuto tlohu provadi skript ze slozky sid
train_diag_ubm.sh, ktery na zdkladé zpracovanych nahrdvek (MFCC koeficienty
spolecné s VAD) z datasetu train vytvori model s diagondlni kovarian¢ni matici,
ktery ulozi do samostatné slozky ve slozce exp. Tento proces je provadén v nékolika
iteracich pomoci EM algoritmu a u vysledného modelu lze nastavit pocet GMM
komponenti, které jsou v ptivodnim receptu nastaveny na hodnotu 64, coz v této
praci zustalo zachovano.

Béhem druhé ¢asti se natrénuje UBM s plnou kovarianéni matici. K tomu je vy-
uzit skript train_full ubm.sh, ktery na zédkladé pripraveného UBM s diagonélni
matici a MFCC koeficienti spolecné s VAD z mnoziny train natrénuje UBM s pl-
nou kovarian¢ni matici. Opét tento proces je proveden v nékolika iteracich pomoci
EM algoritmu a vysledek je ulozen do samostatné slozky ve slozce exp.

Zavérem v treti ¢asti je natrénovani vysledného extraktoru i-vektori. Toho je
docileno pomoci skriptu train_ivector_extractor.sh, ktery vyuziva vytvoreny
UBM s plnou kovarian¢ni matici. Zde lze nastavit dimenzi vyslednych i-vektori,
kterd ve vychozim nastaveni je nastavena na hodnotu 400. Vysledny extraktor je
ulozen do slozky exp/extractor.
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3.2.4 Extrakce i-vektoru

V této chvili je systém pripraveny pro pouziti. V predchozim tretim kroku byl totiz
natrénovany extraktor i-vektort, ktery jiz lze pouzit v SRFE systémech, ovsem tento
extraktor neni otestovany, jak se chova a jestli je viibec vyhovujici k pouziti. Timto
se zabyvaji nasledujici kroky 4 az 6 (STAGES 3 - 5).

Ve ¢tvrtém kroku se tedy pouzije natrénovany extraktor a extrahuji se i-vektory
ze vSech t¥i data setll train, enroll a test. Toho je dosazeno pomoci skriptu
extract_ivectors.sh, ktery je soucasti distribuce Kaldi ve slozce sid. Tento skript
pro kazdy data set extrahuje i-vektory z recovych segmentii dle VAD z vypocitanych
MFCC ptiznaki jednotlivych promluv za pouziti natrénovaného extraktoru a ulozi je
do podslozek prislusicich k jednotlivym data settim ve slozce exp/ivectors. Oproti
trénovaci fazi je toto vyrazné rychlejsi proces. Opét u tohoto skriptu je mozna para-
lelizace. Dle poc¢tu dostupnych vypocetnich jader procesoru skript rozdéli zpracovani
promluv do jednotlivych procest. V pouziti v praxi pak tento krok je velmi rychly,
protoze se neextrahuji i-vektory vSech promluv v databézi najednou, ale vzdy jen
nékolika malo promluv jednoho fec¢nika, ktery se praveé zpracovava, a nemusi se tedy
provadét jako paralelni vypocet.

3.2.5 Vypocet miry podobnosti

Predposlednim patym krokem (STAGE 4) v tloze natrénovani extraktoru i-vektoru je
samotné porovnavani i-vektort, jinak fec¢eno vypocet miry podobnosti (skore). Cilem
tohoto kroku je zjistit, jak je natrénovany extraktor tspésny. V pouziti v praxi pak
tento krok predstavuje samotné porovnavani dvou fecnikii a vysledné vyhodnocent,
zda se jedna o téhoz fecnika, ¢i nikoliv. A tedy predstavuje vysledné rozpoznani
recniki.

Vypocet skore je v trénovaci tloze implementovan tremi riiznymi metodami,
aby bylo mozné mezi sebou porovnat jednotlivé metody a vybrat tu nejlepsi, viz
sekce 2.2.4. V Kaldi se miry podobnosti poc¢itaji na zakladé souboru trials, ktery
obsahuje postupné vSechny dvojice mluvéich, které maji mezi sebou byt porovnany,
a pomoci pripravenych néastroju.

Prvni a nejjednodussi metodou pro zjisténi miry podobnosti je kosinova vzdale-
nost. Ta se pocitd pomoci nastroje ivector-compute-dot-products, ktery neob-
sahuje normalizaci pomoci délek danych vektori jako ve vztahu (2), ale i presto je
v receptech Kaldi oznacovan jako kosinova vzdalenost.

Dalsi metodou je LDA, u které se pouziva transformacni matice, ktera byla vy-
pocitana na zadkladé nahravek z mnoziny train. Pro sestaveni transformacni matice
se v Kaldi pouziva néstroj ivector-compute-lda. Pti vypoctu skore se i-vektory
nejprve transformuji touto matici a nasledné se spocita kosinova vzdalenost.

Posledni metodou vypoc¢tu miry podobnosti je PLDA. Ta na rozdil od LDA
pouziva pravdépodobnostni model, ktery byl natrénovan v Kaldi pomoci néastroje
ivector-compute-plda opét na mnoziné nahravek train. Vypocet skére dle PLDA
je odlisny oproti LDA a provadi se na to ur¢enym nastrojem ivector-plda-scoring.
Na obrazku 6 je vidét grafické porovnani vsech ti{ zminénych metod pro 5 nezndmych
mluvéich, pricemz v této ukazce kazda z nich dava jasny jeden vysledek ve formé
maximalniho skore.
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Obréazek 6: Porovnani napocitaného skére pomoci metod PLDA, LDA a kosinova vzda-
lenost. Urceni 5 feénika (ID: 91, 98, 99, 101 a 104) ze zapsanych 193 fecniku

Vsechny t1i metody ukladaji své vystupy vypocti skore do samostatnych soubort
pro moznost porovnani metod. Zavérem tohoto patého kroku je vypocet chyb identi-
fikace jednotlivych metod pomoci skriptu compute_identify_err.sh. Ten prochéazi
vypocitana skére a u kazdého nezndmého mluvéiho hledd maximalni hodnotu. Pokud
maximalni hodnota skére neni u shodnych mluvéich, inkrementuje c¢itac¢ chyb. Tento
postup je pouze platny u uzaviené mnoziny rec¢niki. Pokud se jedna o otevienou
mnozinu, tedy testovani mluvéi nemuseji byt v zapsané mnoziné, ¢ita¢ chyb se nein-
krementuje. Zda se jedna o otevienou, nebo uzavienou mnozinu se nastavuje béhem
pripravy dat souborem trials. Dosazené vysledky jsou uvedeny v kapitole 3.4.

3.2.6 Verifikace dané metody

Poslednim krokem je otestovani natrénovaného extraktoru a tii metod vypoctu skore
(kosinova vzdalenost, LDA a PLDA) na oteviené mnoziné. Kromé zapsanych mluv-
¢ich jsou systému predavany na otestovani i fecnici, ktefi nejsou zapsani do dané
mnoziny. Timto Sestym krokem (STAGE 5) je verifikace.
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Pri provadéni verifikace je potfeba mit pripraveny soubor trials, ktery obsa-
huje jak zapsané, tak nezapsané trecniky. V takovém nastaveni pak vysledek chyby
identifikace v predchozim kroku vyjde 0 pro nezapsané osoby, protoze v testovani
na oteviené mnoziné se ¢ita¢ chyb neinkrementuje pro nezapsané osoby. Béhem ve-
rifikace jsou pouzité vypocty skére jednotlivych metod z predchoziho kroku.

Prvnim krokem verifikace dané metody je vytvoreni seznamu, ktery obsahuje
dvojice fe¢niki, pro které bylo napocitano maximélni skére, a dané maximalni skore.
Déle je tento seznam doplnén o informaci, zda se jedna o téhoz rec¢nika (target),
¢i nikoliv (nontarget). Tato informace v realném provozu neni k dispozici. Systém
pro kazdy radek provede verifikaci. Na zakladé maximalniho skére a nastaveného
prahu doplni na tddek informaci accept, nebo reject. Na zavér systém doplni
u kazdého radku, zda se systému podaftilo provést verifikaci spravné (0K), ¢i nikoliv
(ERR), podle hodnot target a nontarget. Priklad vypisu takového vysledku je vidét
v kodu 1.

SA433 SA566 80 nontarget - reject OK
SA488 SA488 99 target - reject ERR
SA561 SA560 101 nontarget - accept ERR
SA564 SA564 120 target - accept OK

Koéd 1: Vypis vysledku verifikace pro nastaveny prah 100 u dané metody

V druhém kroku verifikace se na zakladé maximalniho skore a informace target
(nebo nontarget) vypocitd hodnota EER systému, viz sekce 2.4. K tomu v Kaldi
slouzi néstroj compute-eer. Na zavér se pro kazdou metodu vypoctu miry podob-
nosti vypise samostatné FER. Dosazené vysledky pro testovani na oteviené mnoziné
jsou uvedeny v kapitole 3.4.

3.2.7 Implementace vysledného systému pro pouziti v praxi

V nésledujicim textu bude popsano zprovoznéni systému, ktery je urceny pro praxi
a ktery vyuziva zminény natrénovany extraktor umistény ve slozce exp/extractor.
Pro pouziti v praxi tak byla tato slozka prenesena na server, na kterém bézi vysledné
aplikace SREDFEMO. Vice o vytvoreni této aplikace v kapitole 4.

e MFCC a extrakce / \ o vypocet -
pfiprava dat VAD -fst ?) trials list vyhodnoceni
e

i-vektord / skore

»  konec
Obrazek 7: Schéma vysledného systému na rozpoznani re¢nikl pro pouziti v praxi

Implementace vysledného systému je opét provedena pomoci nastrojové sady
Kaldi. Jedna se o vytvoreni skriptu s podobnymi kroky jako v trénovaci tuloze.
Schéma vysledného skriptu je zndzornéno na obrazku 7. Rozdil oproti trénovaci ¢asti
spociva v rozdéleni na dvé ulohy, na tlohu zapisu recnika do databaze a na tulohu
rozpoznani testovaného tecnika. Dalsim rozdilem je, ze kazda z téchto tloh neni
spousténa na rozsahlé databazi dat, ale jen na zpracovani jednoho fec¢nika. Tedy
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v tloze zapisu do databaze jsou skriptu predany informace jako argumenty ID nové
zapsan¢ho Trecnika a typ ulohy enroll a skript zpracuje pouze nahravky jedno tec-
nika. V pripadé ulohy rozpoznani recnika jsou skriptu predany argumenty ID tes-
tované¢ho mluvéiho a typ ulohy test a skript zpracuje pouze nahravky jednoho
neznamého fec¢nika a porovna je s jiz zpracovanymi udaji zapsanych recénikii. Obé
tyto tlohy pocitaji minimalni mnozstvi informaci v dany okamzik a davaji vysledek
velmi rychle.

Prvnim krokem, stejné jako v trénovaci tloze, je priprava dat. Pro tento krok jsem
napsal skript SREDEMO_SPKR_prep.sh, ktery pripravi data pro zpracovani v Kaldi.
Obecné pti praci s Kaldi je konvence, ze priprava dat se provadi do slozky data,
ktera je ve slozce projektu. V pripadé aplikace SREDEMO vsak z praktickych du-
vodi toto muselo byt zménéno, protoze by se tak michala data jednotlivych rec¢nikt
v jedné slozce. Z tohoto divodu a z bezpec¢nostnich duvodi jsou veskera data recnikt
v samostatnych slozkdch mimo umisténi Kaldi skript. Kazdy reénik ma tak svoji
slozku, ve které mimo jiné se ukladaji vystupy z implementace vysledného systému
SRE. Vice o struktute databéze aplikace SREDEMO je v kapitole 4.3.3.

V druhém kroku jsou pocitané MFCC koeficienty a VAD pomoci skriptu, které
jsou soucasti Kaldi. Opét vystupy jsou nastaveny tak, aby se uklddaly do samostatné
slozky daného fec¢nika a nemichaly se tak s daty jinych mluvcich.

Extraktor je v tuto dobu jiz natrénovany a tak dalsim krokem skriptu je extrakce
i-vektori daného tec¢nika, které se ukladaji opét do slozky prislusici dané osobé.
V pripadé typu ulohy zapis feénika (enroll) timto skript koné¢i. V piipadé tlohy
rozpoznani nezndmého mluvéiho (test) nésleduje jesté jeden posledni krok.

Pokud typ tlohy je nastaven jako test, probéhne ¢tvrty krok, kterym je vypo-
cet skdére. V tomto kroku se nejprve pripravi seznam zapsanych rec¢nikti do databaze
véetné informace o umisténi jejich reprezentujicich i-vektort a pak tzv. trials list,
ktery popisuje dvojice testovanych recnikti. V tomto seznamu je tedy v jednom
sloupci vzdy ID testovaného mluvcéiho a v druhém sloupci se postupné stridaji ID
jednotlivych zapsanych fecnikii. Pak nésleduje vypocet skore a vyhodnoceni. Cel-
kovy vysledek pro kazdého testovaného mluvéiho se ulozi v jeho prislusné slozce
do souboru output.
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3.3 Implementace systému na bazi x-vektora

Princip této tulohy je podobny jako v predchozi kapitole, avsak nejedna se o natré-
novani extraktoru, ale hluboké neuronové sité, ktera je schopnéd z nahravek daného
feCnika extrahovat x-vektory, které nasledné budou slouzit pro rozpoznavani recniki
podobné jako i-vektory. Navrh tohoto systému je slozen z 9 kroka (STAGES 0 - 8).
Schéma postupu je znazornéno na obrazku 8. Prvni dva kroky (pfiprava dat a vy-
pocet MFCC a VAD) jsou totozné jako v pripadé implementace systému na bazi
i-vektort, viz kapitola 3.2, a proto v této ¢asti nejsou zminéné. Ostatni kroky, které
jsou u tohoto systému rozdilné, jsou postupné rozebrany. Na zavér v kapitole 3.4
je uvedeno vyhodnoceni dosazeného systému a jeho porovnani se systémem na bazi
i-vektor.

STAGE 0 STAGE 1 STAGE 2 STAGE 3 STAGE 4
MFCC a pfiprava vytvareni
fiprava dat konfigurace
Prip H VAD MFCC vzort 9
STAGE 5 STAGE 6 STAGE 7 STAGE

trénovani extrakce vypocet verifikace
. DNN | | x-vektord | | skore | | _

Obrazek 8: Schéma postupu pro trénovani x-vektor DNN

3.3.1 Priprava priznakovych koeficientd pro trénovani

Po pripravé dat a vypoctu MFCC a VAD tii souborii train, enroll a test je jesté
potieba pripravit priznakové MFCC koeficienty na trénovani neuronové sité. Tim
se zabyva tento tret{ krok (STAGE 2). Uprava je vsak tentokrat provadéna pouze
pro jeden soubor nahravek train, protoze pouze ten je pouzit pro trénovani DNN.

Prvni upravou koeficientl je aplikace normalizace priméru a rozptylu kepstral-
nich koeficienti (CMVN - Cepstral Mean and Variance Normalization) a odstranéni
nerecovych segmentii z MFCC koeficientti. Tuto tlohu provadi skript k tomu urceny
prepare_feats_for_egs.sh, ktery je soucédsti distribuce tlohy v2 v Kaldi. Skript
na zakladeé informace z VAD a pomoci CMVN odstrani z MFCC koeficientii seg-
menty, které obsahuji ticho. Vysledné ptiznakové koeficienty ulozi do samostatné
slozky train_no_sil ve slozce exp. K témto nové vzniklym ptiznakovym koeficien-
tim skript vytvori i prislusny adresar ve slozce data obsahujici odpovidajici soubory
stejného typu jako z kroku pripravy dat. Vysledkem je, ze dataset train ma dvoje
MFCC koeficienty, jednou obsahujici ticho a jednou bez nefecovych segmentti, a za-
bira tak skoro dvojnasobek mista na disku.

Po odstranéni netecovych segmentu je vhodna dalsi uprava priznakovych koefi-
cientii. Nejprve se odstranuji takové priznaky, které po odstranéni ticha jsou prilis
kratké. Pouzitelné jsou pouze promluvy, které po odstranéni ticha jsou stale delsi nez
5 sekund. Pokud je dana promluva kratsi, méla by byt vynata z dat urcenych pro tré-
novani DNN. Po odstranéni nezadoucich promluv se provadi filtrovani re¢nikt. Zde
kazdy feénik by mél mit minimalné 8 promluv. Mluv¢i, kteri maji po predchozich
upravach méné promluv, by méli byt vyrazeni.
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3.3.2 Vytvareni vzoru pro trénovani

Nyni, kdyz jsou pripravena data k trénovani, nastava nejnaroc¢néjsi proces, kterym
je samotné trénovani neuronové sité. To realizuje skript run_xvector.sh, ktery je
soucasti receptu v2. Béhem trénovaciho procesu je tfeba provést mnoho naroc¢nych
operaci, které jsou rozdélené na tii oddélené kroky (STAGES 3 - 5), pri¢emz vlastni
trénovani neuronové sité je v kroku STAGE 5. Timto zptisobem vyvojar muze snadno
spoustét jednotlivé kroky (STAGE) a kontrolovat tak postup programu.

V prvnim zminéném kroku skript get_egs.sh ze slozky sid vytvaii trénovaci
priklady pro neuronovou sit, které jsou tvoreny castmi pripravenych promluv z pred-
choziho kroku. V ramci této operace se vytvareji archivy, které obsahuji trénovaci
vzory. V kazdém archivu se vytvareji vSechny vzory se stejnou délkou, avsak v riz-
nych archivech mohou byt rizné délky vzort. Pricemz v kazdém archivu se jeden
mluvéi objevuje vicekrat. To se nastavuje parametrem num-repeats. V této préci
byla zachovana ptuvodni hodnota parametru 35.

Dalsi nastaveni parametri tohoto skriptu je zavislé na pouzité databazi nahravek
recnikil. Z tohoto divodu autor skriptu doporucuje spoustét zminény krok vicekrat
s riznym nastavenim a pozorovat, kolik archivii se vytvori. Vhodny pocet by meél
byt mezi 50 a 150 archivy. S puvodnim nastavenim v tomto kroku muze vznik-
nout napriklad pouze 1 archiv. Je tak potfeba snizovat parametr frames_per_iter,
ktery predstavuje cileny pocet segment dat v jednom archivu, coz vede na navy-
seni archivii na pozadované pocty. Celd popsand operace je provadénd pouze na
vypocetnich jadrech procesoru a lze urychlit paralelnim vypoctem na vice jadrech
najednou.

Béhem spousténi této faze se ukézalo, ze skript allocate_egs.py, ktery je
v tomto kroku volan, obsahuje chybu. Na féru autor skriptu uvadi, Ze si je chyby
védom, ale Ze stale neni v distribuci Kaldi opravend, a jak danou chybu opravit.
Ve skriptu na fadku 262 se nachazi cyklus while, ktery obsahuje spatnou podminku
pro trvani cyklu, kterda zptsobuje, ze program muze bézet v nekoneéném cyklu,
ve kterém nic nevykonava. Po jednoduché modifikaci zminéné podminky zacal skript
pracovat spravne, viz kod 2.

nutt_spkr = len(spk2utt [spkr])

break_loop = 0

while utt_len < length and break_loop < nutt_spkr:
utt = get_random_utt(spkr, spk2utt, length)
utt_len = utt2lenlutt]
break_loop += 1

if break_loop < nutt_spkr:
offset = get_random_offset(utt_len, length)
this_egs.append( (utt, offset) )

Kéd 2: Pridany kéd do skriptu allocate_egs.py na fadku 262 [9]

3.3.3 Trénovani DNN

Dalsi krok je oznaceny jako STAGE 4, ve kterém se vytvareji konfigurace neuronové
sité. Jedna se o samotné nastaveni struktury DNN, které se uklada do konfigurac-
nich soubort ve slozce configs, kterd je soucasti cilové slozky obsahujici veskerd
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data ohledné sité umisténé v adresati exp dle Kaldi konvence. Konfigura¢ni soubory
nejsou pouzité jen béhem trénovaci faze, ale i béhem provadéni extrakce x-vektort
za pomoci natrénované DNN. V této praci bylo zachovano ptivodni nastaveni DNN,
které je vidét v tabulce 1.

Poslednim krokem (STAGE 5) ze skriptu run_xvector.sh je samotné trénovani
DNN. Tuto ulohu provadi skript train_raw_dnn.py ze slozky steps. Trénovani
neuronové sité je vypocetné velmi narocny proces, a proto je tato operace navr-
zena tak, aby sla spustit na grafickych kartach, které se na tento typ uloh vice
hodi nez procesor. Vypocet je ovsem mozny i na jadrech procesoru, avsak trva pak
mnohonasobné déle, i kdyz je nastaveny vétsi pocet vypocetnich jader paramet-
rem num-jobs-final. Pro pouziti grafické karty k trénovani DNN slouzi parametr
use-gpu=True, i zde je mozné paralelizace mezi vice grafickymi kartami nastavenim
zminéného parametru num-jobs-final. Pivodni nastaveni tohoto parametru je 8,
pokud vsak vypocet s timto nastavenim je spustén na mensim mnozstvi grafickych
karet, prehlti se vypocetni pamét nékteré karty a program skonci s chybou, proto
je nutné nastavit tento parametr na odpovidajici pocet grafickych karet, které jsou
dostupné pro trénovani.

3.3.4 Extrakce x-vektoru

Nejslozitéjsi ¢ast ulohy je jiz hotova. V predchozim kroku byla natrénovana DNN
pro extrakci x-vektori. Nyni jen zbyva natrénovanou sit otestovat, stejné jako byl
otestovany extraktor i-vektort. V tomto kroku (STAGE 6) se tedy provadi extrakce
x-vektoril ze vSech ti1 mnozin train, enroll a test.

Extrakce probiha pomoci skriptu extract_xvectors.sh, ktery je soucasti nnet3
distribuce Kaldi ve slozce sid. Tento skript je pouzit samostatné pro kazdou mnozinu
na extrakei x-vektort z vypocitanych MFCC' priznakt jednotlivych promluv, které
uklada do podslozek prislusicich jednotlivym mnozindm ve slozce exp/xvectors.
Skript mtze byt spustén jak na procesoru, tak na grafické karté, stejné jako skript
pro trénovani neuronové sité, coz se ovliviiuje parametrem use-gpu=True. Vzhledem
k tomu, Ze na vysledném serveru bude aplikace provadét vypocty pouze na procesoru,
extrakce je v tomto kroku také provadéna pouze na procesoru, aby se tak ovérila
funkcénost pro vyslednou aplikaci SREDEMO.

Po extrakci x-vektorii nasleduji kroky s oznac¢enim STAGE 7 a STAGE 8, jedna
se o vypocet skore a verifikaci. Protoze tyto kroky jsou totozné jako u systému
vyuzivajiciho i-vektory, jsou v této kapitole vynechany.

3.3.5 Implementace vysledného systému v praxi

Vysledny x-vektorovy systém (v2) v praxi je témér shodny s implementaci systému
na zakladé i-vektoru (v1), kterd je popsand v sekci 3.2.7. Zména schématu na ob-
razku 7 by byla pouze takova, ze misto i-vektor extrakce by byla v pripadé v2
extrakce x-vektorii.

Prvnim krokem je opét priprava dat do samostatné slozky fecnika a druhym
krokem je vypocet MFCC a VAD. Tyto kroky jsou totozné jako ve skriptu vi.
Za predpokladu, ze pfi zapisu nového mluvcéiho vzdy nejprve probéhne skript vi
a s nim vytvoreni i-vektort reprezentujici rec¢nika, je zbytecné tyto kroky provadét
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znovu a mohla by rovnou po v1 nésledovat extrakce x-vektorii. Protoze ale skripty
vl a v2 jsou koncipované tak, aby dle vstupnich parametri dokézaly provést za-
pis i rozpoznéani, zminéné kroky nejsou ve v2 vynechany. Pti rozpoznavani se totiz
spousti jen jeden ze skriptt.

Nésleduje treti krok, ve kterém se provede extrakce x-vektori daného mluvciho.
Ty se ukladaji do samostatného adresare xvectors umisténého ve slozce pripadajici
mluvéimu, zatimco i-vektory jsou jiz v adresafi ivectors, pokud se provadi zapis
recnika. Stejné jako v pripadé skriptu v1, pokud je typ tlohy enroll, tloha zde
konci. Pokud je typ zadan jako test, provede se finalni krok, jimz je vypocet skore
a vysledné vyhodnoceni. Tento krok je opét shodny jako v pripadé vi.

Obé tlohy (v1 a v2) maji realizovanou implementaci jako samostatné systémy,
které jsou od sebe oddélené ve stejnojmennych adresarich vi a v2. Takto je zacho-
vana konvence Kaldi a spousténi jednotlivych systému se lisi pouze ve zméné cesty
k jinému spoustécimu souboru. Pro ptipad vysledné aplikace SREDEMO by bylo

SO 4

vvvvvv

nebot mohou pracovat nezavisle na sobé. Obé implementace vyslednych systému
véetné skriptl pro trénovani extraktori a DNN jsou dostupné v priloze této prace.
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3.4 Experimentalni cast

V predchozich podkapitolach byl popsan proces trénovani extraktoru i-vektort
a jeho verifikace a stejné tak implementace a testovani systému na bazi x-vektorti.
Po sestaveni funkénich skripti v prostiedi Kaldi nasleduje experimentalni cast,
ve které probihd opakované trénovani a testovani natrénovanych extraktori za tce-
lem nalezeni optimélniho extraktoru spole¢né s jeho detailnim otestovanim.

V experimentalni fazi vyvoje byla vyuzita databdze SPEECON [10] jako zdklad
potfebnych dat jak pro trénovani systémi, tak i pro vysledné vyhodnoceni natréno-
vanych extraktort. Pokud by se béhem takového postupu zjistilo, ze na trénovani je
k dispozici nedostatecné mnozstvi dat, alternativni ptristup by mohl byt takovy, ze
pro trénovani se vyuzije jina databaze nez pro otestovani. Pripadné by bylo mozné
i spojit vice databazi do jednoho vétsitho souboru. Vice o pouzitych promluvach
v nasledujici sekci.

Vyvoj a trénovani pro oba popsané systémy bylo provadéno na vypocetnich zdro-
jich MetaCentra poskytnutych projektem e-INFRA CZ (ID:90254). Jedn4 se o vy-
pocetni gridovou infrastrukturu, ktera poskytuje velky paralelni vypocetni vykon.
Diky tomu trénovani probihalo vyrazné rychleji nez na bézném pocitaci a nemusel
byt resen ani objem dat na tlozisti.

3.4.1 Pouzita data pro trénovani

Pouzita databaze SPEECON obsahuje velké mnozstvi promluv u kazdého fe¢nika
spolecné s textovym prepisem, protoze je ur¢end k pouziti pti vyvoji rozpoznavaci
texti. PTi vyvoji systémi rozpoznavani recniki je dilezité mit k dispozici dostatecné
velky pocet rtiznych fecniki, coz databaze SPEECON poskytuje také. V ramci kroku
pripravy dat se tak vybira jen ¢ast promluv u kazdého mluvciho, na kterych probiha
jak vlastni trénovani extraktoru, tak ovéreni vysledného systému.

Pro soubor fe¢nikii train bylo pouzito 9 promluv obsahujicich celé véty pro kaz-
dého tecnika pro i-vektorovy systém a pro x-vektorovy systém bylo pouzito vét 40,
pricemz prumeérnd celd véta obsahuje vice nez 5 sekund zaznamu mluveného slova.
Na téchto promluvach probéhlo natrénovani extraktoru (resp. DNN) a jeho ovéreni
pak probéhlo pomoci souborii enroll a test s rozdilnymi promluvami oproti train,
pricemz pocet promluv v téchto druhych souborech se ménil v ramci experimentalni
faze. Pocty Tecniklt ve zminénych dvou mnozinach jsou dale uvedeny v textu, pti-
¢emz soubor test vzdy obsahuje shodné feéniky jako enroll, ale jiné promluvy,
a dalsi fecniky navic, které enroll neobsahuje. Timto zpiisobem bylo otestovano
chovani systému v zavislosti na celkovém mnozstvi promluv potiebnych pro dobré
fungovani systému.

Ve vyvoji x-vektorového systému v kroku STAGE 2 bylo zamérné vynechano filtro-
vani dat za c¢elem odstranéni kratsich promluv a fe¢niki s malym poctem promluv.
Divodem je, ze ve fazi pripravy dat byly vybrany z databaze SPEECON pouze
dlouhé promluvy, které vsechny mély dostacujici délku. Zaroven, protoze databaze
SPEECON je obsahla, co se tyce pocetnosti promluv u jednoho fecnika, mohlo se
v prvnim kroku (STAGE 0) nastavit velké mnozstvi promluv pro kazdého mluvéiho.
Tedy i druhd podminka na minimum 8 promluv je zarucené splnéna.
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3.4.2 Vyhodnoceni i-vektor extraktoru

Natrénovani extraktoru i-vektoru a jeho vyhodnoceni probéhlo opakované nékolikrat
za sebou. V jednotlivych pokusech se ménil pocet promluv urcenych pro trénovani
a pocet Tecnikt, respektive se ménily skupiny nahravek, které jsou v databazi SPEFE-
CON oznacovany jako ENVIROMENT. Nékteré tyto skupiny jsou vice zaruseny Sumem
a hlukem pozadi nez jiné, které jsou naopak velmi ¢isté a nahravany v klidném
prostredi.

Po natrénovani daného extraktoru i-vektort bylo provedeno opakované spous-
téni extrakce i-vektori s riznym nastavenim poc¢tti promluv v mnoziné zapsanych
recniku (enroll) a v mnoziné urcené k rozpoznani (test). Pro dané nastaveni bylo
provedeno vzdy vyhodnoceni chyby identifikace a FER.

V tabulce 2 jsou uvedeny vysledky vyhodnoceni pouze extraktoru, ktery byl po-
uzit ve vysledné aplikaci SREDEMO. Téchto vysledkl bylo dosazeno s extraktorem,
ktery byl natrénovan na 357 fec¢nicich a kazdy recnik byl predstavovan 9 promluvami.
Pouzita mnozina obsahovala jak ¢isté nahravky, tak zasuméné nahravky, diky ce-
muz je vysledny extraktor robustnéjsi. Chyba identifikace pak byla vyhodnocovana
na 86 zapsanych rec¢nicich a FER bylo vyhodnoceno na 196 fe¢nicich v souboru test,
pocty jednotlivych promluv v souborech enroll a test jsou uvedené ve zminéné
tabulce.

chyba identifikace [%)] EER [%)]

enroll test | cos LDA PLDA cos LDA PLDA

7 6 0 0 0 2,083 1,042 0

7 4 0 0 0 4,167 3,125 0

5 4 0 0 0 3,125 3,125 0

5 3 0 0 0 6,25 4,167 0

4 3 0 0 0 7,292 5,208 0

4 2 0 0 0 7,292 9,375 1,042

Tabulka 2: SREDEMO - Vysledky natrénovaného i-vektor extraktoru

chyba identifikace [%] EER [%]
enroll test | cos LDA PLDA cos LDA PLDA
12 12 90 0 0 25 0 0
6 5 88 0 0 40 0 0
5 4 88 0 0 40 0 0
4 3 88 0 0 20 0 0
4 2 86 0 0 33 2,3 0
3 2 90 0 0 25 2,3 0

Tabulka 3: SREDEMO - Vysledky natrénované DNN extrahujici x-vektory

Dle vysledkt uvedenych v tabulce 2 je mozné konstatovat, ze natrénovany ex-
traktor v kombinaci s libovolnou ze tii metod vyhodnoceni rozpoznani (kosinova
vzdalenost, LDA, PLDA) se skvéle hodi na identifikaci na uzaviené mnoziné, nebot
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vSechny t¥i metody prinaseji chybu identifikace nulovou i pro nizsi pocty pouzitych
promluv pro zapis a rozpoznavani.

V druhém vyhodnoceni v pravé ¢asti tabulky je mozné pozorovat, ze kosinova
vzdalenost dava nejhorsi hodnoty FER a tedy nejhorsi vysledky identifikace na ote-
viené mnoziné, které se s klesajicim poctem promluv zhorsuji, zatimco metoda
PLDA dava perfektni vysledky ve vétsiné pripadech.

3.4.3 Vyhodnoceni DNN extrahujici x-vektory

Opakované trénovani a vyhodnocovani DNN probéhlo shodnym zpiisobem jako
v pripadé extraktoru i-vektorti, viz predchozi sekce. Systém na bazi DNN je vsak
novani. Podle literatury [7] jeho vyhodou je vSak pfesnéji fungujici systém SRE.
Avsak pro shodné nastaveni trénovani jako pro extraktor i-vektort davalo DNN vy-
razné horsi vysledky. Diivodem je pravdépodobné zminéna naroc¢nost na rozsahlost
dat. Z toho divodu bylo vysledné DNN pouzité v aplikaci SREDEMO natrénovano
na mnoziné obsahujici pouze ¢isté nahravky ve formé 157 reénikii s 40 promluvami.
Toto nastaveni prineslo pozadované vysledky, které byly vyhodnoceny také pouze
na cistych nahravkach, avsak tim se snizila robustnost systému vuci nekvalitnim
nahravkam, coz v této fazi experimenti nebylo zjisténo.

Z vysledkt uvedenych v tabulce 3 je patrné, ze metodu vyhodnoceni rozpozné-
vani kosinovou vzdalenost neni mozné pouzivat v kombinaci s touto natrénovanou
DNN. Chyba identifikace je pro tuto metodu extrémné velka i pro velké pocty pro-
mluv a hodnoty FER jsou taktéz neprijatelné, zatimco metody LDA a PLDA davaji
nulovou chybu identifikace na uzaviené mnoziné 43 re¢nikti v souboru enroll a vy-
nikajici hodnoty EER otestované na 86 fec¢nicich v mnoziné test.

3.4.4 Porovnani systému

Dle vysledkii uvedenych v tabulce 2 a v tabulce 3 je mozné Tict, ze se podarilo
natrénovat dva dobre fungujici systémy SRFE, které davaji vynikajici vysledky, pokud
jsou pouzity v kombinaci s PLDA, pficemz systém na bazi DNN dle o¢ekavani je
lepsi nez systém na bazi GMM.

Nebyla ovsem provedena detailni analyza obou systém, jak se chovaji na rizno-
rodych datech, nebo trénovani na spojeni vice databazi do jedné. Tato prace by jisté
mohla byt obsahem celé jiné diplomové prace, avsak tato diplomova prace se zabyva
vytvorenim webové aplikace obsahujici tyto systémy, a proto zde nezbyva prostor
na detailnéjsi analyzy a na trénovani na dalsich databazich. Ovsem tato prace pri-
nasi dulezity vysledek, kterym je fakt, ze databdze SPEECON obsahuje dostatecné
mnozstvi dat na trénovani DNN za Gcelem vytvoreni systému SRE.
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4 Webova aplikace

V této kapitole je popsan postup navrhu webové aplikace. Casto je vidét v tech-
nické praxi podobny postup Teseni slozitych problémi, a to pomoci rozdéleni na né-
kolik méné slozitych podproblému. V pripadé webovych aplikaci je zdkladni rozdéleni
aplikace na frontend a backend. Pro graficky navrh frontendu aplikace jsem si vy-
bral framework React, protoze je to v soucasnosti ¢asto pouzivany systém, ktery
umi efektivné vykreslovat uzivatelské rozhrani (Ul - User Interface). Pro backend
cast aplikace jsem si vybral framework Django, protoze se casto uziva v kombinaci
s Reactem a protoze se programuje v jazyce Python. Ten je uzivatelsky jednoduchy
a hodi se i pro spousténi skriptit knihovny Kaldi starajici se o SRE systém.

4.1 Backend

Ackoliv frontend je ta cast aplikace, se kterou uzivatel interaguje, je dulezité
zacit praci od backendu, coz je ta ¢ast aplikace, kterou bézny uzivatel ptimo nevidi,
ale je samotnym jadrem aplikace, které vykonava pozadavky véetné odesilani fron-
tendu uzivateli. Casto se sklada ze tif hlavnich ¢asti: serveru, aplikace a databéze.
Pro backend technologie se ¢asto pouzivaji programovaci jazyky jako jsou PHP, Ruby,
Python a dalsi [11]. AvSak vytvéret cely backend v ¢istém programovacim jazyce by
bylo velice zdlouhavé, a proto samotny vyvoj muze byt znacné urychlen pomoci po-
uziti dostupnych knihoven, které obsahuji vétsinu jiz hotovych potiebnych néastroji.
Prikladem mitize byt framework Django.

4.1.1 Django

V roce 2005 byla publikovana prvni verejna verze frameworku Django a pojmenovand
po belgicko-francouzském kytaristovi Django Reinhardtovi. V soucasnosti tento fra-
mework ma pres 1000 prispévatelt a vice jak 3000 balickt, které jsou urc¢eny primo
pro préaci s Djangem. Jiz od pivodni verze Django vyuziva modelové-pohledové 1i-
zeni (MVC' - Model-View-Controller) pro praci s relacnimi databdzemi a stava se
castou volbou pri vyvoji webovych aplikaci celé fady organizaci jako je Instagram,
Pinterest, National Geographic a dalsich [12].

Vyslednou aplikaci SREDEMO zalozenou na frameworku Django jsem vytvarel
na svém pocitaci s Windows 10 a nasledné jsem ji prenesl na Linux server. Vyvoj
v ramci Windowsu nebo Linuxu je velmi podobny a lisi se maximalné v par prikazech
pri instalaci. Pro vyvoj i pro nasazeni aplikace bylo potieba kromé jazyku Python
nainstalovat na pocitace framework Django, ktery vyzaduje, aby spusténd aplikace,
kterd je vytvorena pomoci této knihovny, byla oddélend od systému pocitace. Toho je
docileno pomoci spusténi ve virtudlnim prostiedi Pythonu. Toto virtualni prostiedi
tak bylo také potfeba nainstalovat.
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# instalace balicku virtualnich prostredi
sudo apt install python3.11l-venv

3 # vytvoreni virtualniho prostredi

sudo python3 -m venv sreenv

5 # aktivace virtualiho prostredi

source sreenv/bin/activate
# instalace balicku pokud neni dostatecne opravneni
sudo /var/.../sreenv/bin/python -m pip install -r Speakly/requirements.txt

Koéd 3: Instalace frameworku Django na Linux server

Prikazy v koédu 3 popisuji instalaci na serveru Linux Debian 12, kde jiz byl
predinstalovany Python 3.11.2 a nebylo nutno ho tedy instalovat. Nasledovala in-
stalace virtualniho prostfedi a vytvoreni virtudlniho prostfedi s nazvem sreenv.
Nakonec do tohoto virtualniho prostifedi byly nainstalované knihovny souvisejici
s frameworkem Django ze souboru requirements.txt. Obsah tohoto souboru lze
vidét v kodu 4.

asgiref==3.7.2
Django==4.2.6
django-cors-headers==4.3.0
djangorestframework==3.14.0

5 pytz==2023.3.post1

sqlparse==0.4.4
tzdata==2023.3

Koéd 4: Obsah souboru requirements.txt

4.1.2 Vytvoreni aplikace SREDEMO

Samotna aplikace je vytvorena jako jeden Django projekt s nazvem Speakly, ktery
hraje roli pouze v adresarové struktutre. Projekt obsahuje dvé casti, které Django
oznacuje jako aplikace. Prvni aplikace s nazvem frontend se stard o vykreslovani
frontendu na strané uzivatele a druha aplikace api se stard o backend na strané
serveru. Nasledujici kod 5 popisuje vytvoreni projektu se zminénymi aplikacemi.
V aplikaci frontend je pak v nésledujicim kroku vytvoren React projekt. Vice
o Reactu v kapitole 4.2.

# vytvoreni projektu s nazvem Speakly
django-admin startproject Speakly

# vytvoreni aplikace s nazvem api
python manage.py startapp api

5 # vytvoreni aplikace s nazvem frontend

python manage.py startapp frontend

Kéd 5: Vytvoreni Django projektu a aplikaci frontend a api

Po zadani prikazi z kodu 5 se vytvori prazdny projekt obsahujici pripravené sou-
bory pro rychly zacatek vyvoje celé aplikace. Jeden z hlavnich souborii projektu je
soubor settings.py, ve kterém vyvojar definuje vétsinu nastaveni aplikace. V rdmci
aplikace SREDEMO tak bylo potieba nastavit propojeni s dvéma vytvorenymi apli-
kacemi (frontend a api), URL adresy pro statické soubory a k slozce media (tam
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se ukladaji prijaté soubory), cesty k systémovym slozkam projektu, cestu k databa-
zovému souboru typu SQLite3 a dalsi nastaveni aplikace. AvSak jedno z nejduilezi-
téjsich nastaveni je nastaveni DEBUG.

Tento parametr ovliviiuje chovani frameworku Django a vypisovani chybovych
zprav. Je urceny pro snadnéjsi hledani chyb pri lokalnim testovani, ale predstavuje
velky bezpecnostni problém pii produkénim nasazeni. Je tedy jisté, ze pri lokalnim
vyvoji aplikace je toto nastaveni povolené a pti produkénim nasazeni vzdy zakazané.
Toho 1ze vyuzit pro zjednoduseni prenastavovani projektu pri nasazeni na produkéni
server. Proto jsem fadu parametri v projektu nastavoval ve dvojicich, ze kterych se
vzdy vybere dany parametr dvojice podle zminéné proménné DEBUG. Takto pii na-
sazovani na server neni tfeba ménit vsechny parametry jednotlive, ale staci globalné
zakézat DEBUG. Mezi zminéné parametry patii naptiklad cesty k soubortim, URL
adresy, nebo i kusy kodi, které mohou byt spoustény jen v produkénim nasazeni
na serveru.

4.1.3 Modely

Framework Django fesi na pozadi chod aplikace, databazi a zabezpeceni. Pii vytva-
feni malych projekti, jako je aplikace SREDEMO, je préace vyvojare zredukovand
na praci na tzv. modelech a pohledech. Kazda aplikace v Django projektu mé pak
své vlastni soubory models.py a views.py pro definovani model a pohledii.

class Record(models.Model):
spkr_id = models.CharField(max_length=8, unique=True, default=gen_spkr_id)
name = models.CharField(max_length=50)
location = models.CharField(max_length=50)
gender = models.CharField(max_length=30)
age = models.PositiveIntegerField(default=0)
recorded_sentence = models.CharField(max_length=200)
recorded_file = models.FileField(upload_to=get_upload_path)
created_at = models.DateTimeField(auto_now_add=True)
class Meta:

db_table=’Record’

Kéd 6: Zjednoduseny piiklad modelu v souboru models.py pro uloZeni informaci
o fecnikovi

V souboru models. py se definuji jednotlivé modely zapisti do databaze SQLite3.
Jsou tak nezbytné pro predavani a uklddani informaci. Kazdy model mize mit
mnoho atributl jako je jméno, pohlavi, vék, zvukové soubory a dalsi. Zaroven se
zde nastavuji pravidla pro jednotlivé atributy jako je maximélni délka, unikatnost,
misto ulozeni souboru a dalsi.

Podobna struktura modelu, jako je v kddu 6, byla pouzita v aplikaci api pro praci
s daty souvisejicimi se zapisem fecnikt do databaze. Déle api obsahuje dalsi mo-
del, ktery pracuje s daty tykajicimi se tlohy rozpoznavani re¢niktu. Tedy v aplikaci
api jsou dva modely pro dvé riizné operace, zatimco aplikace frontend nepracuje
s zadnymi daty, a proto neobsahuje zadné modely.

Soucasti navrhi modeli mtze byt i prace na unikatnich funkcich, které vyko-
navaji néjaké ukony s daty, které jsou specifické pro danou aplikaci. V aplikaci
SREDEMO je tak implementovana jedna funkce gen_spkr_id(), kterd pii vytva-
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reni nového zapisu do databaze vygeneruje unikatni ID Te¢nika, které ma nahodny
charakter. Pti generovani tohoto ID se tak kontroluje, aby nikdo z mluv¢ich, kteri
jsou zapsani v databazi, toto ID nemél a zaroven se kontroluje, aby ani zadny zapis
v databézi ve slozce deleted (viz kapitola 4.3.3) nebyl shodny.

4.1.4 Pohledy

V pohledech se definuje, jak se ma pristupovat k dattim a jak se maji reprezentovat
na zakladé pozadavkl od uzivatele. Pohled aplikace frontend je velmi jednoduchy
a obsahuje pouze prikaz pro predani souboru index.html, protoze tato aplikace za-
jistuje jen jeden tkol, kterym je predani statickych soubort pro vykresleni Ul uziva-
teli. Tyto statické soubory jsou vygenerovany frameworkem React. Pohled aplikace
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Obrazek 9: Schéma nahravani audio souborti na server, komunikace za¢ind blokem fron-
tend

Soubor views.py aplikace api obsahuje nékolik pohledii. Jeden z nich je napri-
klad pohled na zapis nového fecnika do databaze. Tento pohled definuje, co se ma
stat v pripadé, ze prijde pozadavek na ulozeni informaci do databaze od Ul Prvnim
krokem je vzdy zkontrolovani, zda jsou prichozi data validni, tedy Ze jejich struk-
tura odpovidd strukture modelu. Tento krok predstavuje zabezpeceni pro prichozi
pozadavky a Django ho vynucuje tak, ze pokud validace neni provedena, neni umoz-
nén zapis informaci. Pak nasleduje ulozeni prijatych informaci do databéze spolecné
s vytvorenim unikatniho ID fec¢nika. Dale se provede ulozeni prijatych audio souborii
do samostatné slozky prislusici danému fec¢nikovi. Pokud prijaté audio soubory maji
vzorkovaci kmitocet vyssi nez 16 kHz, provede se prevzorkovani na tuto vzorkovaci
frekvenci. Tento proces je implementovan pomoci knihovny pydub, ktera obsahuje
pokrocilé néastroje pro praci se zvukovymi soubory. Nasleduje vytvoreni textovych
souborl obsahujici informace o nahravkach a dané osobé. Stejné informace jsou ulo-
zeny i v databazi aplikace. Timto dvojim zptsobem jsou informace ukladany tak,
ze vysledna databéaze pti jejim prenosu nevyzaduje extrahovani informaci z aplikace.
Poslednim krokem je spusténi BASH skriptti nastroje Kaldi, které provedou vypocet
i-vektoru (nebo x-vektorii). Na zavér pohled vrati informaci frontendu, jestli se zapis
povedl, ¢i nikoliv.

V pripadé pozadavku na rozpoznani fecnika je struktura pohledu velmi po-
dobné. Hlavni rozdil mezi zapisem a rozpoznanim fec¢nika je primo implementovan
ve skriptu vyuzivajicim nastroje Kaldi a tedy v pohledu je jedinou rozdilnosti to,
jak se skript vola. Zbytek pohledu je principialné shodny s predchozim. Jedné se
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o zkontrolovani a ulozeni prijatych soubort do spravné slozky. Na konci vSak pohled
vrati frontendu vysledek rozpoznavani.

Pti provadéni pozadavku na novy zapis do databaze nebo na rozpoznani mluvciho
se musi v daném pozadavku prenést vSechny audio nahravky z frontendu na backend.
Servery vsak maji nastavenou néjakou maximalni hodnotu objemu dat pro jeden
pozadavek. Kdyz uzivatel nahraje vice delSich promluv, které dohromady prekroci
tento limit, neni mozné je pak jednim pozadavkem odeslat na backend. Z tohoto di-
vodu jsou oba pohledy pro zapis mluvéiho i pro rozpoznani re¢nika implementovany
tak, ze po zpracovani daného pozadavku vrati frontendu unikatni ID, pod kterym
byl pozadavek zpracovan. Pokud pak frontend posle dalsi pozadavek obsahujici dalsi
nahravky spolecné s timto unikatnim ID, backend pridd nahravky do pfedchoziho
pozadavku. Maximalné takto mize dojit k deseti pozadavkim za sebou, které obsa-
huji samostatné nahravky, protoze na strané frontendu je nastaveno jako maximélni
mnozstvi nahranych audio stop deset. Schéma popsané komunikace je vidét na ob-
razku 9.

class NewSentenceView(APIView):
def post(self, request):

sentence_data = JSONParser() .parse(request)

sen_file_path = os.path.join(settings.MEDIA_ROOT,’sentences’)

if sen_file_path and os.path.isfile(sen_file_path):
with open(sen_file_path, ’a’, encoding=’utf-8’) as file:

file.write(sentence_datal[’newSentence’] + ’\n’)

return JsonResponse(status=status.HTTP_201_CREATED)

eilisek:
return JsonResponse({’error’: ’Sentences not found.’}, status=404)

def delete(self, request):
delete_data = JSONParser () .parse(request)
line_number = delete_data.get(’line_to_delete’)
sen_file_path = os.path.join(settings.MEDIA_ROOT,’sentences’)
temp_file_path = sen_file_path + ’.tmp’
if sen_file_path and os.path.isfile(sen_file_path):
with open(sen_file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as original_file:
with open(temp_file_path, ’w’, encoding=’utf-8’) as temp_file:
for i, line in enumerate(original_file, start=1):
if i !'= line_number:
temp_file.write(line)
shutil .move(temp_file_path, sentences_file_path)
return JsonResponse( status=200)
eiliSek:
return JsonResponse( status=404)

Kéd 7: Pohled pro pridavani novych vét a mazani vét v administrativni ¢asti aplikace

Kromé pohledi na zapis a rozpoznani rec¢nika, které jsou pomérné kompliko-
vané, jsou implementovany i dalsi jednoduché pohledy. Pohled FeedbackView slouzi
k zachyceni zpétné vazby uzivatele po dokonceni rozpoznani rec¢nika, zda ho systém
spravné rozpoznal. V kédu 7 je vidét pohled NewSentenceView, ktery obsahuje dvé
metody pro mazani a pridavani novych vét v administrativni casti aplikace, kde
dale pohled ShowListView, ktery také obsahuje dvé metody, umoznuje nahlédnuti
a mazani v databéazi. Pristup do administrativni ¢asti aplikace povoluje jednoduchy
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pohled LoginView, ktery kontroluje, ze prihlasovaci idaje v pozadavku jsou shodné
s udaji ulozenymi v systému aplikace.

RandomSentenceView je dalsim jednoduchym pohledem, ktery na zakladé po-
zadavku frontendu vrati nadhodné vybranou vétu z pripraveného seznamu. Tento
pohled je jednim z dalsich prikladi, které ukazuji, Ze frontend by mél pouze data
vykreslovat, ale zadna neprenaset. Data do frontendu by mél vzdy dodavat backend.
V pripadé aplikace SREDFEMO roli backendu zastava aplikace api. Tento pohled je
vidét v kodu 8.

def RandomSentenceView(request):
sentences_file_path = finders.find(’data/sentences’)
if sentences_file_path:
with open(sentences_file_path, ’r’, encoding=’utf-8’) as file:
sentences = file.readlines()
# Vyber nahodnou vetu
random_sentence = random.choice(sentences)
# Odesli nahodnou vetu jako JSON
return JsonResponse({’sentence’: random_sentence.strip()})
else:
return JsonResponse({’error’: ’Sentences not found.’}, status=404)

Koéd 8: Pohled pro odesilani nahodnych vét na zakladé pozadavku
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4.2 Frontend

V kontextu webové aplikace se povazuje za frontend ta ¢ast aplikace, kterou uzi-
vatel vidi a interaguje s ni. Prikladem mtize byt menu, kontaktni formulaf a v pripadé
této prace se jedna o rozhrani pro nahravani a odesilani audio nahravek na server.
Pro navrh a vyvoj frontend webového uzivatelského rozhrani se pouzivaji rizné na-
stroje a technologie jako je naptiklad kombinace html, css a JavaScript [11]. Stejné
jako v pripadé backendu existuji knihovny, které obsahuji pripravené nastroje a které
znacné urychluji proces vyvoje. Piikladem takové knihovny je React.

4.2.1 React

React je framework, ktery vyvinula tehdejsi spolecnost Facebook dnes znama jako
Meta. Jedna se o velmi oblibenou knihovnu napsanou v jazyce JavaScript pouzi-
vanou na vytvareni interaktivniho Ul ve webovych aplikacich. Nastrojové knihovny
urcené pro frontend, které jsou zalozené na JavaScriptu, poskytuji rozdéleni na dil¢i
casti, které se nazyvaji komponenty. Dochazi tak k abstrakci sirsitho problému na né-
kolik uzsich. Jednotlivé casti aplikace lze tak rozdélit na jednotlivé elementy, které
je mozné nasledné opakované pouzivat na jinych ¢astech aplikace nebo dokonce v ji-
nych aplikacich [13].

4.2.2 Vytvoreni uzivatelského rozhrani

Na vytvoreni Ul pro aplikaci SREDEMO jsem vyuzil framework React. Samotny
projekt v Reactu je soucasti Django aplikace frontend. Tato aplikace je nastavend
tak, ze dodava uzivateli v podstaté prazdny soubor index.html a skript main. js,
ktery na strané uzivatele vykresli celou stranku. Tento skript nepfenasi zadna data
a pri vykreslovani si o data zadé zpét na server. Prikladem dalsich dat jsou foneticky
bohaté véty, které maji fec¢nici predcitat. Tento pristup umoznuje snadnéjsi spravu
dat a rychlejsi nac¢itani webové stranky.

P1i praci na Ul jsem vyuzil externi knihovnu Bootstrap [14], kterd dodava zjed-
noduseni vytvareni grafického designu, a knihovnu Wavesurfer [15], kterd jednoduse
resi vykreslovani a prehravani audio signalti. Samotnda prace na Ul se sklada z vy-
tvareni komponenti v jazyce JavaScript. Komponenty jsou vétsinou tvoreny jako
funkce, které maji néjaké vlastni stavy a metody, které je mozné volat, ptipadné je
Ize sestavit i jako tridy, ale to je méneé casté. Kazda tato funkce vraci kod ve formatu
JSX, coZ je zapis podobny html. Razenim jednotlivich komponentti do sebe je tak
mozné jednoduse a prehledné vytvorit celou stranku.

Jednotlivé soubory komponentti se pri provozu v produkci neprenéseji. Pri do-
konceni vyvoje se z nich vygeneruje jeden vysledny JavaScript soubor main. js,
ktery se tak stane statickym souborem. To znamena, ze se po dokonceni vyvoje jiz
dal nemodifikuje a webovy server podle toho s nim tak miize nakladat. V pripadé
aplikace SREDEMO framework Django jako reakci na zddost o zobrazeni stranky
vrati tento main. js soubor spolu se zminénym index.html souborem a spolu s dal-
simi potfebnymi soubory, jako jsou napriklad CSS soubory, obrazky a dalsi.

Podobné jako u frameworku Django i React mé pii vyvoji aplikace verzi kédu
typu debug. Ta se u Reactu nazyva Development a opét se jedna o verzi kodu,
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kterd neni urcenad k nasazeni do produkce, pricemz jeji nasazeni by mohlo zname-
nat vazné bezpecnostni ohrozeni. Vygenerovany main. js typu Development kromé
vyrazné vétsi velikosti i obsahuje fadu chybovych hlaseni, aby vyvojar mohl snadno
debugovat koéd. Na produkci je tfeba nechat React vygenerovat verzi Build, ktera
tyto pomocné kdédy neobsahuje a kterd je i zaroven vyrazné mensi, coz urychluje
nacteni stranky.

4.2.3 Nahravani zvukovych nahravek

Pro samotné nahravani audio signdli jsem pouzil knihovnu recorder-js [16]. React
sam o sobé obsahuje instanci mediaRecorder, kterd umi nahravat zvuk. Ovsem for-
mat zvuku mize byt zavisly na pouzitém prohlize¢i a vétSinou se jedna o format
webm (codec opus), zatimco tato knihovna umi nahravat audio ve formétu wav, coz
je pro aplikaci SREDEMO nezbytné. Timto zptsobem nebylo potieba implemen-
tovat nahravani do formatu wav specidlné pro aplikaci SREDEMO. V koédu 9 je
vidét inicializace projektu v Reactu a nainstalovani zminénych knihoven spolecné se
zakladnimi knihovnami Reactu.

npm init -y

npm install react-router—dom
npm i react react-dom --save-dev
npm i prop-types

5 npm install bootstrap jquery --save

npm i recorder-js
npm i wavesurfer.js

Kéd 9: Zalozeni projektu Reactu a nainstalovani knihoven

Analyza pomoci Kaldi nastrojii na strané serveru pracuje s nahravkami, které
maji vzorkovaci kmitocet 16 kHz. Bylo by vhodné rovnou s touto vzorkovaci frek-
venci nahravat audio stopy. Problém je, ze nékteré prohlize¢e nepodporuji zménu
vzorkovaciho kmito¢tu oproti zakladnimu stejnym zptisobem, coz vede k slozité rea-
lizaci, bez které by stranka nékterym uzivatelim nahrdvani neumoznovala, nebo by
nahrané audio mélo nezndmy vzorkovaci kmitocet. Ackoliv by nahravani primo se
vzorkovaci frekvenci 16 kHz ptineslo i vyhodu, ze by soubory ve vétsiné pripadi byly
mensi nez s puvodni vzorkovaci frekvenci a rychleji by se tak prenasely internetem,
muselo byt nahravani v aplikaci SREDEMO implementovano se zakladni vzorkovaci
frekvenci hardwaru, ktera miize byt pro riizné uzivatele riizna, a na strané serveru se
po prijeti souboru provadi prevzorkovani na 16 kHz. Vétsina spotiebni elektroniky
ma zakladni vzorkovaci kmitocet dan jako celoc¢iselny nasobek 8 kHz. Pievzorkovani
na 16 kHz tak nezptsobuje znacné zkresleni ptivodniho signalu.

Nahrané soubory obsahujici jednotlivé promluvy uzivatele dohromady mohou
prekracovat limit objemu dat, ktery jsou servery schopné zpracovat jednim pozadav-
kem. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.1.4, komunikace mezi frontendem a serverem
probiha tak, Zze v cyklu jsou odesilany pozadavky obsahujici vzdy jednu nahravku,
pricemz jeji maximalni délka je pri nahravani omezena na 12 sekund. Na zékladé
unikatniho ID pozadavku, ktery predava server, je zarucena identifikace probihajici
komunikace. Po tspésném nahrani na server a zpracovani vsech promluv frontend
zobrazi vysledek. Schéma popsané komunikace je vidét na obrazku 9.
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4.3 Nasazeni na server

Jak jiz bylo zminéno, aplikace SREDEMO po dokonceni vyvoje byla nasazena
na server s operac¢nim systémem Linux Debian 12. Ackoliv pouzity framework Django
se stara o zabezpeceni a chod aplikace jako takové, neobsahuje webovy server, ktery
by primo plnil pozadavky uzivateli. Tento fakt neni omezenim, ale moznosti pouzit
libovolny webovy server, ktery umi svoji praci délat kvalitné. Jako webovy server
jsem vyuzil program Apache2, ktery na serveru jiz byl predinstalovany.

4.3.1 Apache2

Propojeni Django aplikace s webovym serverem Apache?2 je provedeno pomoci WSGI
modulu. WSGI (Web Server Gateway Interface) je standardni rozhrani pro komuni-
kaci mezi webovym serverem a aplikaci napsanou v jazyce Python. Timto zptisobem
je umoznén efektivni béh webové aplikace vytvorené ve frameworku Django. Cisty
Apache?2 neobsahuje modul pro WSGI, jeho instalace je vsak snadna, viz kod 10.

sudo apt-get install libapache2-mod-wsgi-py3
sudo a2enmod wsgi

Kéd 10: Instalace a spusténi WSGI modulu pro Apache2

Apache?2 bylo pro pouziti zminéného modulu v kombinaci s aplikaci napsanou
ve frameworku Django potieba nakonfigurovat. V ramci konfigurace bylo tfeba uvést
cesty k virtudlnimu prostiedi Pythonu (sreenv) pro spousténi Django aplikace,
spolu s cestou ke spoustécimu WSGI souboru aplikace. Dale byl do konfigurace pfi-
dan i alias pro WSGI proces, protoze aplikace SREDEMO bude na webové podad-
rese /sredemo. Toto nastaveni zptisobuje, Ze se server pro vsechny adresy chova nor-
malné, tedy predava statické soubory z nastavenych slozek, ale pro adresu /sredemo
presmérovava pozadavky na Django aplikaci. To otevirda dvere do budoucnosti dal-
sim aplikacim, které by mohly bézet na stejné doméné s jinou cestou na konci adresy.
Tyto dalsi aplikace by pak mohly byt nakonfigurovany podobné, ale s jinym aliasem.

# cesty ke spusteni python programu - Django aplikace

WSGIDaemonProcess SREDEMO python-home=.../sreenv python-path=.../Speakly
WSGIProcessGroup SREDEMO

WSGIScriptAlias /sredemo /var/.../Speakly/wsgi.py # URL aplikace SREDEMO
# umisteni spousteciho wsgi souboru DJango aplikace

; <Directory /var/.../Speakly>

<Files wsgi.py>
Require all granted

</Files>
</Directory>
# nastaveni weboveho aliasu pro slozky media a static
Alias /sredemo/media/ /var/.../Speakly/media/
Alias /sredemo/static/ /var/.../Speakly/static/
# prava pro pristup do slozek
<Directory /var/.../Speakly>

Require all granted
</Directory>

Koéd 11: Pridana konfigurace Apache?2
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Déle se webova aplikace SREDEMO odkazuje URL adresou na slozku se static-
kymi soubory a na slozku media, kam se ukladaji data. V konfiguraci bylo potreba
pro tyto dvé cesty vytvorit aliasy, aby web server spravné vracel odpovédi na po-
zadavky s témito adresami spojené. Protoze tyto cesty na serveru realné neexistuji.
Dalsi adresovani v ramci webové aplikace Tesi samotné Django. Cela tato konfigurace
je vidét v kédu 11.

4.3.2 Docker

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.1, vyuziti Dockeru pro spousténi nastroju Kaldi je
vyrazné jednodussi, nez provadét kompletni lokalni instalaci na pocitaci. Proto jsem
aplikaci SREDEMO navrhl tak, ze kdyz je potfeba udélat vypocet pomoci Kaldi,
tak se spusti kontejner s touto knihovnou a vypocty se provedou v ném. Na konci
operace se kontejner opét uspi. V kédu 12 je popséna instalace Dockeru, stazeni
obrazu Kaldi a vytvoreni kontejneru.

# instalace Dockeru

curl -fsSL https://get.docker.com -o get-docker.sh
sudo sh get-docker.sh

# stazeni Kaldi image z Docker hubu

docker pull kaldiasr/kaldi

; # spusteni kontejneru s nazvem SREDEMO... s pristupem do slozky /export/sredemo
7 docker run -it --name SREDEMO_kaldi_kontejner -v /export/sredemo:/export/sredemo

kaldiasr/kaldi:latest

Koéd 12: Instalace Dockeru a spusténi kontejneru

V pripadé, ze uzivatel na frondendu aplikace nahraje své promluvy a odesle je
na server, Apache2 tento pozadavek predd Django aplikaci, kterd ulozi potifebné
informace do databaze, jak je popsano v kapitole 4.1. Poslednim krokem aplikace je
spusténi BASH skriptu s vypoctem vyuzivajicim Kaldi jako subproces v Pythonu.
Priklad spusténi je zndzornén v kodu 13.

Tento skript nejprve spusti kontejner s Kaldi a v ném nésledné provede vypocet
i-vektoru (pfipadné x-vektort) z nahravek daného recnika tak, jak bylo popsano
v sekci 3.2.7 (pripadné 3.3.5). Béhem béhu skriptu jsou jednotlivé kroky zapisovany
do logu s pripadnymi chybami. Pro kazdého mluvciho je vytvareny samostatny log
pro zachovani vétsi prehlednosti. Po ukonéeni subprocesu se kontejner uspi a Django
aplikace vrati informaci pres Apache2, zda se celd operace povedla ¢i nikoliv a pii-
padny vysledek rozpoznéani fecnika.

try:
subprocess.run([".../sre/vl/main_run.sh", "enroll", spkr_id], check=True)
logging.info("Kaldi ivecor enroll successful")

except subprocess.CalledProcessError as e:
logging.error("Kaldi process error: " + e)

Kéd 13: Priklad spusténi i-vektorového systému v jazyce Python
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4.3.3 Struktura databaze

Soucasti prace na aplikaci SREDEMO je i ndvrh vhodné struktury databaze, do které
se uklddaji zpracované zvukové nahravky. Veskeré soubory a data, ke kterym mé
Django pristup, jsou ulozena v adresari, ktery Django oznacuje media a ktery, jak
je zvykem, je umistény ve strukture Django projektu. V této praci je ve skutec¢nosti
adresar media umistén na jiném disku a ve struktute projektu je nahrazen odkazem.
Struktura slozky media je znazornéna na obrazku 10.

‘ media ‘

{sentences} [db.sqlites} ‘ LOGS ‘
‘ deleted ‘ ‘ test ‘ ‘ enroll ‘ ‘2024-01-01‘

audio_files

‘ test ‘ ‘ enroll ‘ ‘ TEST1 ‘ ‘ SPKR1 ‘ SPKR1.log
‘ SPKR3 ‘ ‘ SPKR4 ‘ ‘ ivectors ‘ ‘ xvectors ‘ { .wav } { Jxt }

Obrazek 10: SREDEMO - Schéma struktury databaze

V adresari media jsou umisténé soubory sentences, ktery obsahuje promluvy,
které maji fecnici predcitat, a databazovy soubor typu SQLite3, do kterého zapisuje
Django vsechny zpracované informace. Dale se tu nachazi slozka L0OGS, do které se
ukladaji logy o pozadavcich na Djnago, a slozka audio_files, kterd uchovava celou
databazi zapsanych mluvéich i jednotlivé pozadavky o rozpoznani mluvéiho. Tyto
dvé skupiny jsou na obrazku 10 oznaceny enroll a test.

Déle je zde uchovavana i treti skupina nahravek deleted. Pokud administra-
tor aplikace SREDEMO smaze néjaky zapis v databazi, doopravdy se smazou data
pouze v souboru db.sqlite3. Veskeré soubory pripadajici k danému zapisu se pouze
presunou ze slozky enroll nebo test do adresare deleted. PTi rozpoznavani mluv-
¢itho pomoci Kaldi nastroji se jako zapsani fec¢nici berou pouze zapisy, které jsou
ve slozce enroll. Data, kterd tedy jsou presunuta do slozky deleted, neovliviuji
vysledek tlohy rozpoznavani. Presunutim do separatni slozky misto iplného smazani
je navic zajisténo, ze omylem smazana data nebudou ztracena.

Kazdy zapsany mluvci v databazi ma ve slozce enroll svou vlastni slozku pojme-
novanou podle svého unikatniho ID. Tato slozka obsahuje veskeré informace, které
k danému tecnikovi patii. Pfimo ve slozce jsou ukldadany jednotlivé audio soubory
ve formatu wav spolecné s textovymi soubory, které obsahuji slovni prepis promluvy
spolecné se vSemi dostupnymi informacemi o daném mluvéim. Ukazka takového pre-
pisu je vidét v kédu 14. Déle jsou ve slozce uchovavana veskera data spojend s Kaldi
zpracovanim. Jedna se tedy o slozky data, mfcc, vad a hlavné slozky ivectors
a xvectors.
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Speaker info
NAM: Marek Vavrinek

3 SID: SPEN5361

AGE: 24

5 SEX: Male

; LOC: Praha

Audio file info
FIL: SPEN5361S0.wav
SEN: Koukat se na rozbitou televizi bylo jako poslouchat ticho.
DAT: 2024-04-08 11:54:21

Koéd 14: Vypis textového souboru, ktery obsahuje prepis promluvy spole¢né s informacemi
o Tec¢nikovi.

4.4 Vyhodnoceni funkc¢nosti aplikace

Po trénovani extraktorta v prostredi Kaldi a jejich otestovani a po sestaveni a na-
sazeni funkéni aplikace SREDEMO do produkéniho on-line prostiedi ptichézi ko-
necna faze ve vyvoji a tou je otestovani a vyhodnoceni funkénosti celkového sys-
tému na realnych uzivatelich. V této fazi se testuje, jestli webova aplikace funguje
spravné vsem uzivateltim, ktefi mohou pouzivat libovolné webové prohlizece a libo-
volny hardware, a zda natrénované systémy na bazi Kaldi pracuji spravné i s real-
nymi nahravkami, které mohou byt nahravany v rozdilnych prostiedich rozdilnou
zvukovou technikou.

4.4.1 Popis testovani aplikace

V ramci testovani vysledného systému byla aplikace zverejnéna na dostupné URL
adrese, ktera byla rozeslana dobrovolnikiim, kteri souhlasili, ze pravdivé odpovi, zda
jim systém fungoval spravné, ¢i nikoliv. Uzivatelé byli pozadani, aby nahrali pomoci
vyvinuté aplikace promluvy v libovolném prostiedi na svych zatizenich.

Béhem prvni faze testovani, tj. zapisu, uzivatelé méli predcitat jednotlivé na-
hodné véty zobrazované aplikaci z dostupného souboru vét. Celkovy pocet promluv
pouzitych pro zapis si uzivatelé méli zvolit sami v rozsahu 3 az 10 nahravek, pricemz
priumérna doba 1 nahravky byla 5,77 sekund.

Po zapséani dostatecného poctu uzivatelti, byli titiz uzivatelé pozadéani, aby v apli-
kaci provedli své rozpoznavani. V této fazi uzivatelé stejnym zplisobem jako v pred-
chozi fazi méli nahrévat promluvy a odesilat je na rozpoznani. Reénici méli za tikol
nahrat samostatné véty pro rozpoznavani na bazi i-vektorového systému a samo-
statné pro systém na bazi x-vektori. Po dokonceni rozpoznavani a zobrazeni vy-
sledku uzivatelé davali zpétnou vazbu piimo v aplikaci, zda je dany systém urcil
spravneé.

7 pocatku nebyl nastaveny prah pro identifikaci na oteviené mnoziné. Pozdéji byl
prah nastaven podle dostupnych zpétnych vazeb a mohlo tak probihat i otestovani
verifika¢niho prahu.
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4.4.2 Nastaveni prahu

Pri testovani aplikace nebyl imyslné z poc¢atku nastaven prah pro identifikaci na ote-
viené mnoziné. Systém se tedy choval jako rozpoznavani na uzaviené mnoziné a kazdy
uzivatel byl rozpoznan pod néjakym jménem. Tento proces testovani byl zvolen, aby
byly ziskany mnoziny vysledkti, které obsahuji napoc¢itana skore pro testy, pii kte-
rych se jednalo o dvojici reprezentujici shodnou osobu a pripady, pri kterych se
nejednalo o shodnou osobu. Tyto mnoziny skére byly nasledné pouzity pro spravné
nastaveni prahu pro identifikaci na oteviené mnoziné.

i-vectors - LDA, FAR 0 [%] x-vectors - LDA, FAR 0.3 [%]
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Obrazek 11: Nastaveni verifika¢niho prahu (¢ervené) dle vyhodnoceni rozpoznévacich
metod na redlnych datech. Testy k prijeti (oranzoveé), testy k zamitnuti (modie)

Po kratkém otestovani webového systému bylo nastaveno, ze uzivateli se zobrazi
vysledky metody LDA pro systém na bazi i-vektorti a PLDA pro systém na bazi
x-vektori. Nédsledné po sbirani dat se provedla analyza systémii v kombinaci s obéma
metodami vyhodnoceni rozpoznavani LDA i PLDA. U kazdé metody byly sestaveny
dvé mnoziny a usporadany do grafu, viz obrazek 11. Oranzova krivka predstavuje
testy, které maji byt prijaty, a modra kiivka predstavuje testy k zamitnuti. Verifi-
kac¢ni prahy byly zvoleny jako minimalni skére z mnoziny k prijeti, aby bylo docileno,
ze co nejvice osob systém rozpozna. Toto nastaveni je vhodné pouze pro demon-
stra¢ni tcely. Nésledné byla spoc¢itana hodnota FAR pro dany prah. Timto nasta-
venim je zaruceno, ze hodnota FRR je nulova.

Ackoliv v experimentalni ¢asti v kapitole 3.4 bylo zminéno, ze nejlepsich vysledkt
bylo dosazeno pomoci metody PLDA, v testovani webové aplikace se ukazalo, ze lepsi
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vysledky dava metoda LDA. U systému na béazi i-vektorti metoda PLDA déava sice
hodnotu FAR rovnou nule, avsak dle zpétné vazby probéhlo pouze jedno spravné
rozpoznani (oznacené v grafu kiizkem), proto lze fict, ze metoda PLDA v kombinaci
se systémem na bazi i-vektort je zcela nevyhovujici, zatimco metoda LDA v kombi-
naci se systémem na bazi i-vektoru funguje perfektné a dava hodnotu FAR nulovou
a lze tedy nastavit prah takovy, pri kterém bude vzdy spravné rozhodnuto, jaké
testy zamitnout a jaké prijmout.

Systém na bazi x-vektort v kombinaci s PLDA funguje vyrazné lépe nez u pred-
choziho systému. Avsak jeho hodnota FAR neni nulovd a to znamend, ze muizou
nastat pripady, pii kterych systém daného recnika neodmitne a néasledné ho roz-
pozna chybné. Metoda LDA v kombinaci se systémem na bazi x-vektorii sice dava
nizsi hodnotu FAR a systém tak pracuje spolehlivéji, ale na stejnych datech spravné
rozpoznal mensi pocet testi nez PLDA.

4.4.3 Orientac¢ni vysledky vyhodnoceni

Prvnim vysledkem je hodnoceni funkénosti aplikace SREDEMO. Dle zpétnych vazeb
od uzivatell, aplikace funguje spolehlivé a rychle a je mozné ji oteviit na libovolné
moderni pocitacové platformé. Grafické rozhrani sice neni optimalizované pro ver-
tikalni formaty obrazu, ale na klasickych zobrazovacich s horizontalnim formatem
(napt. 16:9) funguje prizpusobivé, a je prehledné.

Druhé hodnoceni se tyka samotnych systémia SRE, pricemz nésledujici vysledky
byly dosazeny pro systém na bézi i-vektort v kombinaci s metodou LDA a pro systém
na bazi x-vektort v kombinaci s metodou PLDA. Tyto kombinace metod byly zvo-
leny, protoze podle predchoziho vyhodnoceni se jevily jako nejlépe fungujici. Behem
celého testovani se zapsalo do databaze aplikace SREDEMO 45 mluvécich ve véku
od 23 let do 61 let. Celkem probéhlo 96 testi a z toho bylo 9 bez zpétné vazby,
ty byly vyrazeny z nasledujiciho vyhodnoceni. Vyslednd tspésnost x-vektorového
systému ¢ini 71,4 %, zatimco systém na bézi i-vektortu dosahl 73 %, pocty Uspés-
nych pokust z celkového poctu pokusiu jsou uvedeny v tabulce 4. Celkovy pocet
neuspésnych pokusti o rozpoznani ¢ini 24, z ¢ehoz 6 pokust provedl jeden uzivatel,
ktery chtél otestovat rtizné mikrofony. Timto pokusem bylo zjisténo, ze vysledny
systém ma problém identifikovat jedince zapsaného pomoci néjakého kvalitnéjsiho
mikrofonu a néasledného rozpoznani pomoci nekvalitniho mikrofonu. Ostatni uzi-
vatelé neprovadéli takové mnozstvi testi, a pokud by se zminéné testy vynechaly,
ispésnost systému na bdzi i-vektort by byla 77 % a u x-vektoru 78 %.

» »

uspésné pokusy celkovy pocet pokusu | Gspésnost [%]
i-vektor 38 52 73
x-vektor 25 35 71,4

Tabulka 4: SREDEMO - Uspé&nost rozeznavani feénikil pro zapsanych 45 mluvéich

Celkovy pocet pokust testil x-vektorového systému je vyrazné mensi nez u sys-
tému na bazi i-vektorti. Diuvodem pravdépodobné je, ze mnoho uzivatelu provedlo
pouze test jednoho systému a pak opustili webovou aplikaci. Avsak dle vysledkt
v predchozi kapitole by se dalo ¢ekat, Zze tspésnost x-vektorového systému bude
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daleko horsi nez i-vektorového systému, misto toho oba systémy pracuji s velmi po-
dobnou tspésnosti nad 71 %, kterou by jisté bylo mozné vyrazné zleps$it. Protoze
sbirani vzorki z realného on-line provozu trvalo dlouho, po provedeni tohoto final-
niho vyhodnoceni bohuzel jiz nezbyval cas na tUpravy systému za tcelem zlepSeni
uspésnosti.

4.5 Jak zménit systém SRE v aplikaci

Aby bylo mozné v budoucnu na této aplikaci dale pracovat a pridavat nové
funkce, nebo nové systémy na rozpoznavani recnika, nebo pripadné aktualizovat
soucasné systémy na rozpoznavani recnika, je tfeba v této kapitole uvést, jaké zmény
v aplikaci je pro takové pripady potieba provést.

Nejjednodussi variantou je pouze aktualizace natrénovanych extraktori i-vektori
(nebo x-vektort) jednoho, pripadné obou systému provadéjicich dlohu SRE a s tim
spojend aktualizace i transformac¢nich matic LDA a modelt PLDA. V takovém pii-
padé je mozné provést aktualizaci v prislusné slozce daného systému nahrazenim
slozky exp, kterda dle Kaldi konvence uchovava zminéné soubory. Neni tifeba pro-
vadeét zadné zmény ve skriptech Kaldi za predpokladu, ze jsou zachovany shodné
nazvy soubort.

Druhou jednoduchou variantou je kompletni zaména naptiklad i-vektorového sys-
tému za jiny i-vektorovy systém. V takovém pripadé by také nebylo potreba provadét
zadné zmény v uzivatelském rozhrani ani v jadru aplikace. Stacilo by pouze nahra-
dit obsah celého adresare uchovavajici zminény systém kromeé spoustéciho souboru
main_run.sh. Tento spoustéci soubor je totiz volany v jadru aplikace (viz kod 13)
a spousti hlavni Kaldi skript v Dockeru. Nové nahrazeny systém by vsak musel mit
své vystupy nastaveny shodné se soucasnym systémem, aby bylo zaruceno fungovani
celé aplikace. Tedy bylo by tieba brat v potaz adresarovou strukturu, do které je
clenéna databaze pojimajici jednotlivé rec¢niky, viz 4.3.3.
poznavani. Soucasna aplikace na néco takového neni pripravena a vyzadovalo by to
upravu vsech casti aplikace, tedy uzivatelského rozhrani i samotného jadra aplikace
na bazi Django. Pocinaje uzivatelskym rozhranim, bylo by potieba pridat tlac¢itka,
kterd by tuto novou metodu obsluhovala, a s tim spojené funkce, které by potiebné
nahravky odesilaly na server. Nejjednodussim zptisobem je pouze pridani nové moz-
nosti vybirajici tuto metodu vedle moznosti i-vektors a x-vectors ve formulari
na odeslani na server. V takovém pripadé by se dala vyuzit funkce, ktera odesila
pozadavek na server, a jen by se jeji parametr method nastavoval na pozadovanou
hodnotu. Tato tprava by vsak musela byt provedena primo ve zdrojovych kompo-
nentach frameworku React a nasledné by musela byt prelozena do produkéni verze.
V poslednim kroku by musel framework Django provést sbér novych statickych sou-
bort pomoci prikazu: python manage.py collectstatic.

Popsana zména by se vSak projevila pouze na frontendu aplikace, dalsi zména by
musela byt v samotném jadru aplikace, a to v Django aplikaci api. Zména by vSak
mohla byt provedena prfimo na souborech na serveru, protoze Django nevyzaduje
preklad soubort psanych v jazyce Python. Jednalo by se o zménu v pohledu obsluhu-
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jici spusténi rozpoznavani, aby v ptipadé parametru method nastaveného na novou
metodu spustil spravny skript obdobnym zptsobem jako v kédu 13. Ve zminéném
pohledu pro rozpoznavani je implementovana funkce, ktera na zdkladé parametru
method provede danou ulohu v Kaldi. Zména by se tedy mohla provést pouze zde,

viz kod 15.

def KaldiAndResponse(record, spkr_id, p_type, method):

try:

# creating i-vectors, p_type = enroll or test

if method == "ivector":
subprocess.run([".../vl/main_run.sh",p_type,spkr_id], check=True)

# creating x-vectors, p_type = enroll or test

if method == "xvector":
subprocess.run([".../v2/main_run.sh",p_type,spkr_id], check=True)

# NEW METHOD, p_type = enroll or test

if method == "NEW_METHOD":
subprocess.run([".../XX/main_run.sh",p_type,spkr_id], check=True)

if process_type == "enroll":
return JsonResponse(status=status.HTTP_201_CREATED)

if process_type == "test":

Kéd 15: Zjednoduseny priklad upravy funkce pro spusténi nové metody

Kdyz by se vykonaly vyse uvedené zmény, samotny systém vykonavajici novou
metodu by pak mohl byt umistény v libovolné slozce. Bylo by vsak vhodné, aby novy
systém zachovaval adresarovou konvenci Kaldi a bral v potaz databazovou strukturu
aplikace SREDEMO. Moznych zmén by vsak mohlo byt vice jak ve frontendu apli-
kace, tak i v backendu, napriklad by mohly byt pridané nové modely pro ukladani
dat do SQL. Na zavér, aby se veskeré zmény projevily, je vSak vzdy treba restartovat
webovy server Apache2. Pokud tak neni provedeno, server provadi vzdy posledni
verzi aplikace, ktera byla v dobé spusténi serveru v adresarich nehledé na soucasny
obsah.

Zdrojové kédy uzivatelského rozhrani i serverové casti vysledné aplikace, ktera
byla popsana v ptredchozich sekcich a ktera neobsahuje vyse popsané zmény, jsou
dostupné v priloze této prace.
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5 Uzivatelské rozhrani webové
aplikace

V predchozich ¢astech této prace, konkrétné v kapitolach 3 a 4, bylo detailné ro-
zebrano technické reseni aplikace SREDEMO. Nyni se text zaméruje na uzivatelské
rozhrani a jednotlivé funkce této aplikace. Ul bylo navrzeno s diirazem na mini-
malisticky a intuitivni design svétlych barev, ktery je optimalizovan pro Sirokotihlé
formaty obrazovek s pomérem stran 16:9. V této kapitole je detailné popsan vzhled
a chovani UI a jeho jednotlivych prvki. Soucasné je zde uveden odkaz na aktu-
alni verzi aplikace, ktera v dobé psani této prace je dostupnd on-line na adrese:
https://aspeech.fel.cvut.cz/sredemo.

5.1 Popis uzivatelského rozhrani

Kdyz uzivatel prijde na titulni stranku aplikace SREDEMO, ma na vybér ze dvou
moznosti. Prvni moznosti je otevieni rozhrani pro novy zapis fecnika do databaze,
ve kterém je mozné i nahrat dodatecné promluvy a pridat je k existujicimu zapisu
v databazi. Druhou moznosti je otevieni rozhrani pro nahravani promluv urcenych
k rozpoznani neznamého fec¢nika.

V obou pripadech zvoleni dané operace se otevie z poc¢atku podobné rozhrani,
které je uvedeno v horni ¢asti obrazku 12. Uzivateli se zobrazuje véta, kterou by
meél precist pro nahrani svého hlasu, pripadné uzivatel mize do promluvy nahrat
libovolnou vétu. Véta, ktera se zobrazuje, je pozdéji ulozena spoleéné s nahravkou
do databaze. Ptipad, Ze fecnik nahraje obsah véty rozdilny s textem, neni mozné zjis-
tit, a proto je treba brat obsah ulozenych vét v databazi jen orientac¢né. Pred¢itanou
vétu je mozné zménit tlacitkem na pravé strané.

Pod radkem s vypsanou vétou se nachazi indikator vybuzeni mikrofonu. Na ob-
razku 12 je znazornén modrou prerusovanou ¢arou. Béhem nahravani indikator vy-
kresluje kratkodoby casovy priubéh zvukové viny, ¢imz je mluvéimu déana vizudlni
zpétna vazba o tom, jak nahravani probihé.

Nejdulezitéjsi je tlac¢itko Record, kterym se zahajuje nahravani dané promluvy.
Po prvnim aktivovani nahravani se uzivateli zobrazi zadost prohlizece o pristup
k mikrofonu, poté tlac¢itko zméni barvu na ¢ervenou a zac¢ne nahravani. Pti druhém
stlaceni, nyni ¢erveného tlacitka, se kromé ukoncéeni nahravani automaticky zméni
véta k predcitani a v dolnim radku se zobrazi ovladani nahrané promluvy. Maximalni
délka nahravky je nastavena na 12 sekund, coz odpovida dvojnasobku primeérné
délky jedné promluvy. Pti prekroceni této doby je automaticky nahravani zastaveno.

Jednotlivé nahrané promluvy se objevuji pod sebou od nejstarsi po nejnovéjsi.
Nahravku si je mozné poslechnout a pripadné smazat, pricemz rozhrani umoznuje
uchovavat v tomto seznamu maximalné deset nahravek. Po vybrani minimalniho
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mnozstvi nahravek, které je pro zapis do databaze nastaveno na hodnotu tfi, se
zobrazi formular pro zadani iidajt nového zapisu reénika do databaze, ten je vidét
na obrazku 12 v dolni ¢asti. Pokud uzivatel zada idaje osoby, ktera je jiz v databazi
zapsana, je o tom informovan a k zapisu do databaze nedojde. Zminény formular je
mozné prepnout do rezimu pridani promluv k existujicimu zépisu v databazi. Pak
jedinym udajem, ktery uzivatel musi zadat, je unikatni ID, pod kterym byl vytvoren
dany zapis v databazi a ktery se zobrazi po tspésném zapisu do databéze.

Make a New Enrollment To the Database

Read the following sentence: Change the
sentence

Dréha se rusi na zakladé zadosti ministerstva dopravy.

--------------------- TR TR TR TR | Y[ TR T T | T o Selected

# i TR A= e n--p oGRS Selected
1 1] [ [T i # Selected

Fill your details for new enrollment Add recordings to the existing enrollment )

Name (or nickname): Place of birth:
Gender Age:
Different 0 <

Send 3 recordings

Obrazek 12: SREDEMO - Rozhrani nahrdvani promluv pro novy zapis do databaze
fecéniku

V pripadé ulohy rozpoznavani je rozdil v Ul pouze ve formulafi pro odeslani.
Uzivatel nezadava zadné své tudaje, pouze miuze zvolit, zda chce rozpoznani pro-
vést na zakladé metody vyuzivajici i-vektory, nebo vyuzivajici x-vektort. Zde neni
nastaven minimalni pocet promluv, uzivatel tak mutze zkouset systém, jak dobte roz-
poznava, uz od jedné promluvy, pricemz délka jedné promluvy byva okolo 5 sekund.

Well done!

You have been successfully identified as Marek Vaviinek SPEN5890 among 45 people in the database."

Please give a feedback, Is the result correct?

No, I'm someone else
No, I'm not enrolled! Yes, correct!
enrolled!

Obrazek 13: SREDEMO - Vysledek rozpoznani se zpétnou vazbou
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Vysledkem rozpoznani je jméno zapsaného rec¢nika v databazi spoleéné s jeho
unikatnim ID a informaci o tom, z kolika zapist v databazi probéhlo rozpoznavani.
Déle zde uzivatel miize podat zpétnou vazbu, jestli se rozpoznani povedlo, ¢i nikoliv.
Priklad vysledku rozpoznéni je vidét na obrazku 13.

5.2 Popis rozhrani administratora

7 bezpecnostnich divodi k rozhrani pro administratora nevede z titulni stranky,
ani z jiné ¢asti aplikace primy odkaz. Administrator tak musi zadat URL adresu z pa-
meéti, aby se tak dostal na pozadovanou stranku, na které je nejprve vyzvan o zadani
prihlasovaciho jména a hesla. V dnesni dobé se prihlasovani pomoci formulate se za-
danim jména a hesla provadi pomoci slozitych postupt, které jsou navrzeny tak, aby
pokud mozno nesly prolomit. Vyvoj takto zabezpeceného systému je vsak nad ramec
této prace, a proto v aplikaci SREDEMO je implementovan nejjednodussi zptsob
pro prenos prihlasovacich tdaji na server. Po ovéreni totoznosti administratora se
zobrazi pozadované rozhrani. Pti jednotlivych pozadavcich z tohoto rozhrani na ser-
ver jiz dalsi zabezpeceni neni implementovano. Zde je prostor pro budouci zlepseni
systému.

Show list of enroliments Show list of tests Show list of sentences >
id SPKR ID: Name: Location: Gender: Age: Enrolled at:
43 SPEN5361 Marek Vavinek Praha Male 24 2024-04-08 12:54
44 SPEN7887 Petr Pollak Ust nad Orlici Male 58 2024-04-08 17:09
53 SPEN3464 Lenochodi kralovna Prague Female 26 2024-04-1516:33
SPEN3464S0.wav Bez nadzvukovych letadel neni mozné republiku branit.
SPEN3464S1.wav Vsechny jsme je dobfe dopravili do dZzungle, a co byste fekl, Ze se pak stalo?
SPEN3464S2.wav Hostinsky Luke$ doplni dzbanek a Eda zaplati.
SPEN3464S3.wav Karas vidé&l, Ze mu na ni chybi cely mali¢ek a pdl prsteniku.

Obrazek 14: SREDEMO - Zobrazeni zapsanych fec¢nikii

Rozhrani pro administratora je rozdéleno do tii sekci, které lze prepinat ovlada-
nim v horni ¢asti obrazku 14. V prvni ¢asti urcené pro zobrazeni jednotlivych fec-
niki zapsanych v databazi administrator vidi jednotlivé zapisy jako radky pod sebou
spolu s nejdilezitéjsimi informacemi, jako je ID mluvéiho, jméno, misto narozeni,
pohlavi, vék a datum vytvoreni zapisu. Po stisknuti tlac¢itka s napisem ID daného
mluvciho se zobrazi dalsi informace, které se tykaji jednotlivych promluv patiicich
recnikovi. Spolecné s tim se zobrazi i akce pro moznost smazani zapisu v databazi
(resp. presun do slozky deleted). Po stisknuti tla¢itka ke smazéani se jesté zobrazi
dialogové okno, kde administrator musi potvrdit, ze opravdu chce zapis smazat.
Popsané rozhrani je vidét na obrazku 14.

Druhou ¢asti rozhrani pro administratora je zobrazeni jednotlivych pokust o roz-
poznani tecnika. Zde jednotlivé radky predstavuji jednotlivé pokusy rozpoznani
a obsahuji informace o ID daného rozpoznani, vysledku rozpoznani, pouzité me-
tody k rozpoznéni, zpétnou vazbu a datum provedeni rozpoznani. Po stisknuti ID



46 5 UZIVATELSKE ROZHRANI WEBOVE APLIKACE

daného testu se stejné jako v predchozim pripadé zobrazi informace o jednotlivych
promluvach spolecné s akci smazéni. Pole zpétné vazby muze nabyvat ¢tyt hodnot.
Sedé pole znadi, Ze uzivatel nezadal zpétnou vazbu. Zelené pole znadi, ze rozpoznani
bylo tspésné, zluté a cervené pole 1ika, Ze rozpoznani bylo netspésné, zluté navic
rika, ze systém Spatné neodhalil, ze dana osoba neni zapsana v databazi, Cervend
oznacuje chybu rozpoznani osoby, kterd je zapsana v databazi. Na obrazku 15 je
vidét popsané rozhrani.

a

Show list of enroliments Show list of tests Show list of sentences >

id TEST ID: Output of test: Method: Feedback: Tested at:

23 TEST000001 SPEN5361 ivector 2024-04-08 20:01

32 TEST000032 SPEN5361 ivector 2024-04-10 10:57
TEST000032S0.wav Paul se pokusil vylé&it tento mdj stav koriskou davkou horké brandy s citrénem.
TEST000032S1.wav Spravny dzentlmen si sedne az poté, co usadi vSechny Zeny.
TEST000032S2.wav Hovofit s nim bylo jako poslouchat cinkani staré hraci skfifiky.

Obrazek 15: SREDEMO - Zobrazeni provedenych rozpoznavani

Posledni treti ¢ast rozhrani pro administratora vypisuje jednotlivé véty, které
maji fecnici predcitat. Rozhrani ddle umoznuje vybranou vétu smazat. Po stisk-
nuti prislusného tlacitka akce se opét zobrazi dialogové okno s potvrzenim smazani.
Na rozdil od predchozich dvou pripadt se dana véta smaze definitivné, tedy neni
zalohovana do jiné slozky. Dale rozhrani umoznuje pridani nové véty do soubort
vsech vét. Toto rozhrani je vidét na obrazku 16 a v dobé psani této prace obsahuje
800 riiznych vét.

( Show list of enroliments Show list of tests Show list of sentences

New sentence:

1 Pocita¢ vam bude mnohem Iépe rozumét, kdyz bude znat vas hlas.
2 Pokud se spletete, nevadi, udélejte kratkou pauzu a fadek zopakuijte.
3 Jeho polohu si zapamatuijte a zkuste vZzdy pouZzivat stejnou.
4 Pokud neni jeho umisténi pohodIng, je nejlepsi to hned zménit.
5] Mluvte zietelng, ale pfirozeng, neni tfeba zadna zvlastni namaha.

Obrazek 16: SREDEMO - Zobrazeni a moznost ipravy vzorovych vét
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6 Zaveér

Cilem predlozené prace bylo seznamit se s problematikou rozpoznani recnika
na bazi i-vektoru a x-vektort, realizovat zminéné systémy pro rozpoznavani recnika
pomoci nastrojového baliku Kaldi a zminéné systémy otestovat na evaluacnich da-
tech. Druhym cilem bylo navrhnout webovou aplikaci pro demonstracni tucely, ktera
ma vyuzivat realizované systémy na rozpoznani fec¢nika.

Zadani prace bylo splnéno ve vSech bodech. Systémy provadéjici tlohu rozpo-
znavani reénika byly navrzeny a implementovany jako dva rozdilné systémy, jeden
vyuzivajici GMM pro generovani i-vektorti a druhy zalozeny na DNN, ktery produ-
kuje x-vektory. Oba systémy byly otestovany na datech ziskanych z databaze SPE-
ECON za Gcelem porovnani jejich schopnosti identifikace na oteviené i uzaviené
mnoziné re¢niki. Testovani na evaluacnich datech ukazalo, ze x-vektorovy systém
poskytuje vyssi presnost rozpoznavani v porovnani s i-vektorovym systémem, coz lze
pripsat schopnosti DNN lépe modelovat komplexni vzory a variabilitu v fecovych
datech. Dalsim dilezitym vysledkem je, Ze databaze SPEECON obsahuje dostatecné
mnozstvi dat pro natrénovani DNN pro ulohu SRE, neb byly pro trénovani pouzity
promluvy s celkovym trvanim okolo 9 hodin.

Dalsi ¢asti prace byl navrh webové aplikace pro demonstraci funkcionality sys-
tému rozpoznavani recnika. Uzivatelské rozhrani aplikace bylo navrzeno pomoci fra-
meworku React a jadro aplikace na strané serveru bylo implementovano pomoci
knihovny Django. Samotné rozpoznavani fe¢nika aplikace se provadi pomoci vyse
zminénych systémi na zakladé Kaldi, které jsou na aplikaci napojené pomoci kon-
tejnerového systému Docker. Aplikace umoznuje registraci novych feéniki, pridani
zaznamovych dat k jiz existujicim fecnikiim a identifikaci neznamych fec¢nikl na za-
kladé nahravek, které uzivatelé nahravaji prostrednictvim webového rozhrani. Apli-
kace po zobrazeni vysledku rozpoznavani umoznuje i zaznamenat zpétnou vazbu
uzivatele pro moznost hodnoceni celkového systému aplikace. Vsechny dilezité in-
formace ohledné databaze zapsanych uzivateli a o vysledcich jednotlivych rozpozna-
vacich test jsou prehledné clenény v administratorské ¢asti webové aplikace. Tento
interaktivni nastroj poskytuje uzite¢nou platformu pro praktické ovéreni a demon-
straci technologii rozpoznani fecnika, ktery miize byt pouzit ve vyuce a zaroven
miuze slouzit jako nastroj pro sbirani zvukovych nahravek s cilem vytvorit zvukovou
databazi pro dalsi vyzkum.

Zaveérecné testovani funkcionality v realném on-line provozu bylo provedeno na za-
kladé zpétné vazby od uzivateli. Testovala se funkénost samotné aplikace a orien-
tacné funkcénost systémia SRE. V prvni fazi testovani byla sbirana data pro nastaveni
verifika¢niho prahu pro tilohu identifikace na oteviené mnoziné. Béhem tohoto testo-
vani se ukazalo, ze navrzeny systém na bazi i-vektoru v kombinaci s PLDA dava horsi
vysledky, zatimco i-vektorovy systém v kombinaci s LDA funguje vyborné, dokonce
lépe nez systém na bazi x-vektort, neb se dal najit takovy prah, pro ktery hod-
nota FAR je nulova. U realizovaného x-vektorového systému v kombinaci s PLDA je
hodnota FAR rovna 2,8 % a u systému kombinovaného s LDA 0,3 %. Davodem roz-
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dilnych vysledkt testovani oproti testovani na evaluacnich datech je pravdépodobné
maly pocet testi a nizka kvalita zvukovych nahravek zptisobena rtznou techni-
kou, kterou uzivatelé pouzili béhem nahravani, a také prostredim s vétsim rusenim
na pozadi, napriklad integrované mikrofony v noteboocich umisténych hned vedle
chladicich ventilatort.

V druhé fazi testovani byla orientacné testovana uspésnost systému SRE. Dle
predchoziho kroku bylo vybréno, ze aplikace bude jako vysledky rozpoznavani zob-
razovat vysledky od systému na bazi i-vektorti v kombinaci s LDA a od x-vektorového
systému v kombinaci s PLDA. Dle predchoziho vyhodnoceni se tyto kombinace jevily
jako nejlépe fungujici. Probéhlo celkové 96 jednotlivych testl, avSak celkovy pocet
pokust x-vektorového systému byl vyrazné mensi nez u i-vektorového, kvili tomu,
ze mnoho uzivatelil vyzkouselo pouze jeden systém a opustilo aplikaci. Prekvapivé
vSak oba systémy dosahuji podobné uspésnosti nad 71 %, kterou by bylo mozné
zlepsit, opétovnym trénovanim a testovanim extraktori na evaluacnich datech obo-
hacenych o nasbirana data. Avsak kvili nedostatku casu po sbéru dat z realného
provozu zminéné upravy systému nebyly provedeny.

Dalsim vysledkem vyse popsaného testovani je uzivatelské otestovani vysledné
aplikace. Dle zpétnych vazeb uzivateli aplikace SREDFEMO je webové rozhrani dobre
navrzené a samotna aplikace funguje spravné a rychle na vsech modernich pocitaco-
vych platformach. Prilohou této prace jsou zdrojové kody serverové casti aplikace,
uzivatelského rozhrani i obou metod rozpoznavani recniki.

V budouci praci by bylo vhodné zamérit se na zvyseni robustnosti obou systému
vuci Sumu a hluku a na rozsitovani funkcionalit webové aplikace o dalsi metody z ob-
lasti zpracovani rec¢i. Moznym vylepsenim by mohlo byt pridani recového detektoru
piimo do webové aplikace, aby uzivatel nemusel spoustét a ukoncovat nahravani,
ale aby mohl pouze mluvit a systém by automaticky rozrezaval jednotlivé véty do sa-
mostatnych soubori a na pozadi je nahraval na server. Dalsim vhodnym vylepSenim
by mohlo byt vylepSeni zabezpeceni administratorské casti uzivatelského rozhrani.
Soucasna aplikace zde vyuziva pouze jednoduché zabezpeceni pomoci pristupového
bem. Déle by se daly do aplikace pridat dalsi metody z oblasti zpracovani feci, nebo
pokrocilejsi nastroje na nahravani a dpravu promluv. Takto by postupné mohla
vzniknout moderni uzitecna aplikace pracujici v on-line prostfedi na nahravani mlu-
veného slova.
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