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Abstrakt

Tato préace se zabyva metodami verifikace
a identifikace re¢nika. Hlavni pozornost
je vénovana predevsim metoddm zaloze-
nym na bazi GMM resp. i-vektorti. Na
teoretické drovni jsou popsany metody
vyuzivajici hlubokych neuronovych siti.
Implementace byla vytvorena pro systém
na bazi GMM resp. i-vektoru, véetné po-
uziti LDA a PLDA pfi vypoctu skére pro
zvysSeni presnosti identifikace resp. verifi-
kace. Bylo vyuzito nastroju KALDI, které
jsou pfimo uréeny pro ulohy rozpoznavani
feCi a rozpoznavani recnika.

Prakticka c¢ast se zameéruje predevsim
na otestovani vlivu poctu a rozlozeni mluv-
¢ich a promluv v ramci jednotlivych tré-
novacich a testovacich mnozin. Testovani
bylo provedeno pro databazi GLOBAL-
PHONE obsahujici promluvy nékolika své-
tovych jazyku. Z vyslednych hodnot tes-
tovani lze Fici, Ze s rostoucim poctem pro-
mluv pouzitych pro referencni a testovaci
mnozinu dochéazi k poklesu chyby pri ve-
rifikaci a identifikaci mluvéiho. Tato im-
plementace je zakladem systému na bazi
DNN, kdy velmi ¢asto pouzivanou konfi-
guraci je nepfimé pouziti neuronovych siti
pro vypocet priznakl s ndslednou identi-
fikaci na bézi i-vektori. Konkrétnim vy-
sledkem je vzorovy skript (recept) dle kon-
vence KALDI, ktery mize byt pouzity pro
navazujici implementaci systému s DNN.

Klicova slova: Rozpoznavani recnika,
Neuronové sité, DNN, KALDI, GMM,
i-vektor, UBM

Vedouci: Doc. Ing. Petr Pollak, CSc.

iv

Abstract

This work is focused on methods using in
speaker recognition. The main attention
is paid to methods based on GMM using i-
vectors. At the theoretical level, methods
using deep neural networks are described.
Implementation was created for the GMM-
based systems using i-vectors, including
the use of LDA and PLDA. KALDI tools
have been used that are directly designed
for speech recognition and speaker recog-
nition tasks.

The practical part focuses mainly on
testing the influence of the number and
distribution of speakers and utterances
within individual training and testing
sets. Testing was done for the GLOB-
ALPHONE database containing several
world languages. Based on the results, it
can be said that with a higher number
of reference and test utterances the iden-
tification and verification error decrease.
This implementation is the basis of the
DNN-based system. Often used configura-
tion is the indirect use of neural networks
to calculate the features followed by i-
vector based identification. The concrete
result is a script (recipe) according to the
KALDI convention, which can be used
for further implementation of the DNN
system.

Keywords: Speaker recognition, Neural
network, DNN, KALDI, GMM, i-vector,
UBM

Title translation: Speaker
Indentification Using Deep Neural
Networks
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Kapitola 1

Uvod

Komunikace je proces, ktery je soucasti naseho vsedniho zivota. Diky nému
dochézi ke sdélovani informaci, myslenek, ndzora ¢i pociti. Komunikace pro-
biha predevsim verbdlné (fe¢) ¢i pomoci textu, pokud se jednd o komunikace
cloveéka s ¢lovékem. V dnesni dobé dochézi k rozvoji komunikace mezi ¢lo-
vékem a strojem. K tomuto typu komunikace dochazi stale ¢astéji, at uz se
jednda o pocitac, mobilni telefon ¢i jiné stroje. Proto je tiloha rozpoznavani
feCi a rozpoznavani rec¢nika velmi rozvijena.

Jako jednu z aplikaci identifikace fec¢nika si lze predstavit kontrolni systém,
ktery ovéruje osoby, které chtéji vstoupit do urcité budovy. Systém na zakladé
promluvy analyzuje danou osobu a rozhodne, zda m&a ¢i nemé povoleni
vstoupit. Dalsi aplikaci muze byt chytrd domacnost. Pres hlasového asistenta
lze naptiklad spoustét oblibenou hudbu, regulovat pokojovou teplotu nebo
treba ztlumit osvétleni na pozadovanou uroven. Pokud chce ¢lovek vzdy, kdyz
prijde domt, mit pokojovou teplotu 22°C a aby hréla jeho oblibend hudba,
tak misto toho, aby vzdy znovu zadéval své pozadavky, muze si ulozit dané
nastaveni. V momentu, kdy asistent rozpozna jeho hlas, muze aplikovat dané
nastaveni bez dalsich pokynti. Takto by mohl mit pak nastaveny svij profil
kazdy clen rodiny.

Prestoze v dnesni dobé ruzné systémy dosahuji jiz velmi vysokého procenta
spolehlivosti a spravnosti identifikace mluvciho, neni to vzdy 100%. Z tohoto
davodu je tieba pri aplikaci rozlisovat, jak moc musi byt systém “prisny”. K
tomu slouzi verifikace, kterd na zékladé urcitych parametri ovéfuje, zda se
skutec¢né jedné o predpokladanou osobu.

Tato préce se zabyva realizaci rozpoznavani fe¢nika se zamérenim na metody
GMM, resp. i-vektoru a s vyuzitim hlubokych neuronovych siti. Prvni ¢ast se
bude zabyvat standardnimi metodami na zakladé statistickych metod jako je
GMM s vyuzitim i-vektori. Popsan bude cely proces od pripravy dat az k dané
identifikaci a verifikaci fe¢nika. Druhé kapitola se bude vénovat principtm a
typickému pouziti neuronovych siti pro tlohu rozpoznavani recnika.



1. Uvod

V experimentélni ¢asti dojde k implementaci vybranych metod a jejich
otestovani pro telefonni databdzi GLOBALPHONE. Pro tuto implementaci
budou pouzity nastroje KALDI, které jsou pfimo urcené pro tlohy rozpo-
znavani re¢i a rozpoznavani re¢nika. Testovani bude zaméreno predevsim na
zjisténi vlivu rozlozeni a poctu mluvéich a promluv v jednotlivych mnozindch
dat.



Kapitola 2

Rozpoznavani re€nika na bazi GMM a
i-vektoru

V dloze rozpoznavani fec¢nika se fesi dva vystupy implementace - identifikace
a verifikace. Pti identifikaci dochazi k pfesnému urceni fec¢nika. Vystupem
je tedy jméno ¢i ID prislusného mluvéiho. Pomoci verifikace se pak pouze
overuje, zda se jednd pravé o daného rec¢nika. Tedy na zdkladé urcitych
parametri dostaneme vystup, ktery dava informaci o tom, zda se skuteéné
jedna o predpokladaného re¢nika ¢i nikoli.

Ulohu rozpoznavani feénika lze délit na dvé rizné metody - subjektivni a
objektivni metodu. Subjektivni metoda je takové, kdy zalezi na subjektivnim
pohledu dané osoby ¢i experta, ktery hodnoti podobnost urcitych promluv
recnikl. Tyto metody nelze jednoduse matematicky popsat a nejsou tedy
vhodné pro implementaci v pocitacové technice. Objektivni metoda ma svou
jasnou strukturu, kdy pro jeden konkrétni vstup je jednoznacny jeden vy-
stup a jsou tedy vhodné pro implementaci v elektronice. Pravé objektivni
(automatickou) metodou se bude tato prace déle zabyvat.

Kromé déleni na subjektivni a objektivni metodu lze rozdélit jednotlivé
implementace také na textové zavislé a textové nezavislé. U textové zavislych
realizaci je predem stanovené slovo ¢i véta, kterou musi identifikujici osoba
pronést. U porovnani promluvy je tedy zahrnut i jeji obsah. Tato metoda neni
vyuzita pri implementaci experimentalni ¢asti této prace. Textové nezavisla
realizace nehledi na obsah promluvy a bere v potaz pouze priznaky dané
promluvy. Pro tuto metodu se mohou vyuzivat pravé priznaky MFCC, které
jsou vyuzity v implementaci préce.



//////

B 2.1 Recovy signal a jeho vlastnosti

U komunikace je informace prenasena urc¢itymi elementy. Tém se u feci rika
fonémy. Retézenim téchto fonémit vznikd nekoneéné mnozstvi slov & spojent.
Z toho lze odvodit, ze fec je jednorozmérnym signalem a lze ji tedy analyzovat
pouze podle jejiho ¢asového vyvoje. Fonémy jsou tedy chapany jako obecnd
reprezentace elementti feci. Pro vytvoreni konkrétniho slova jsou zapotrebi
urcité fonémy, kterym se rika hldsky.

B 2.1.1 Fyzikalni charakteristiky Feci

Jako fyzikalni charakteristiky jsou chapany takové vlastnosti reci, které byly
clovéku dany od narozeni a méni se bez vétsiho vlivu dané osoby. Tyka
se to napriklad hlasivkového ténu ¢i formantovych frekvenci, jelikoz jsou
zévislé na vnitini stavbé hlasového tstroji. Jsou to charakteristiky, které nelze
napodobovat jinou osobou. Z tohoto duvodu jsou fyzikalni charakteristiky
reci velmi dulezité pii rozpoznavani fecnika.

U znélych oblasti fecového signélu lze detekovat urcitou periodicitu, kterd
je dana kmitanim hlasivek. Primérna frekvence takového kmitani se oznacuje
jako zakladni frekvence neboli hlasivkovy tén. Zakladni frekvenci ma kazdy
clovek riznou diky odlisnosti hlasivek. Tento fakt je dulezity pro analyzu a
syntézu teci.

Dutiny hlasového tstroji jsou do urc¢ité miry flexibilni a mohou ménit sviij
tvar a objem. Od toho se pak odviji frekvence, pti které dutiny rezonuji pti
pruchodu vzduchu z plic. Tyto rezonandi frekvence se oznacuji jako formanty.
Ze stejného divodu jako u hlasivkového ténu jsou i formanty rtzné pro
ruzné lidi. Diky tomu lze formanty oznacit jako dalsi specifickou vlastnost
jednotlivych lidi, ¢ehoz se vyuziva opét pri analyze a syntéze Teci.

B 2.1.2 Nauéené charakteristiky reci

Za naucené charakteristiky jsou povazovany takové vlastnosti, které jsou
ziskdvany béhem zivota a méni se s velkym vlivem daného ¢lovéka. Mizou to
byt rizné nadvyky ¢i zvlastnosti, které clovék své reci pridal. Prestoze jsou tyto
vlastnosti také vétsinou specifické pro kazdou osobu, lze je snize napodobit a
neklade se jim tedy takovy duraz pri aplikacich rozpoznavani re¢nika.
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2.2. Vlypocet kepstralnich priznakii
B 2.1.3 Zpracovani fe¢ového signalu

Pro implementaci rozpoznavani fe¢nika se vyuzivaji data, ktera jsou jiz v
¢islicové podobé. Analogovy Tecovy signdl je tedy nutné prevést do digitalni
podoby. Prvnim krokem zpracovani fecového signalu je jeho digitalizace. Ta
parametry jsou potom vzorkovaci frekvence a pocet bitd na jeden vzorek.
Pii vzorkovani musi byt dodrzen Shannon (Nyquist) teorém, aby nedoslo k
chybam jako je aliasing ¢i jiné zkresleni signalu. U kvantovani je dilezity
pocet bitli na jeden vzorek a kvantovaci krok. Tyto udaje ovliviuji kvalitu
vysledné digitalni podoby rec¢ového signalu. Pro tlohu rozpoznani mluvéiho
se snazime mit co nejvyssi vzorkovaci frekvenci a co nejvétsi pocet bitu
pri kvantovani, jelikoz analyza zahrnuje vlastnosti a specifikace i pro vyssi
kmitocty. Pro digitalizaci analogového signalu se pouzivaji rtizné metody.
Jako nejznaméjsi 1ze povazovat pulsné kédovou modulaci (PCM). PCM je
linedrni modulace, kde nejdiive dochézi ke vzorkovani spojitého signdlu a
jeho nasledného kvantizovani.

B 22 Vypocet kepstralnich priznaki

Aby doslo ke spravnému porozumeéni recovych priznaki, je treba si uvédomit,
jak je lidska fe¢ tvofena. Recovy signal je generovan vydechem plic, kdy
vzduch prochézi hlasovym a artikula¢nim tustrojim. V téchto oblastech je
signdl filtrovan podle velikosti dutin a tvaru jazyku, zubt a podobné. Idealné
by tedy recové priznaky mély co nejblize specifikovat dany "filtr".

Vypocet priznakt dochazi pomoci kepstralni analyzy. Proces vypoctu po-
moci kepster lze vidét na obr. 2.1, Diskrétni kosinova transformace (DCT)
nahrazuje pro realny signal pti vypoctu kepstra zpétnou Fourierovu transfor-
maci (IFFT).

I DFT Mel BF In DCT —

Obrazek 2.1: Blokové schéma vypoctu mel-kepstralnich koeficienti

Pro pouziti fe¢ového signdlu k rozpoznévani recnika jsou po zpracovani
signdlu do digitalni podoby provedeny dalsi dva kroky:

® Preemfize - u lidské Teci lze pozorovat klesajici troven amplitudy s
rostouci frekvenci. To je nutné kompenzovat a odstranit tento jev. Jako
kompenzace se pridava filtr typu horni propust, kde jsou potlaceny dolni
frekvence a srovnd se tedy uroven amplitud v celé sitce spektra.
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® Kratkodoba spektralni analyza - po preemfazi nasleduje rozdéleni signalu
do ¢asové omezenych tseklt pomoci vahovacich oken. Vahovaci okno se
posouva po casové ose signalu a vybira dany pocet vzorkt, kdy zbytek
vzorki je vynulovan. Na daném segmentu je pak provadéna spektralni ¢i
kepstralni analyza. Vahovaci okno délky N se posouva o N nebo méné
vzorki.!

Pii predpokladu, ze jsou vSechna data (audio signély) pfipraveny k tloze
rozpoznavani fecnika, dochdzi k extrakei fecovych pifznakii. Recové priznaky
jsou takové priznaky, které charakterizuji dany recovy signal. Pii tomto
procesu dochazi k detekci obsahu promluvy, od které jsou oddéleny informace
jako napriklad sum v pozadi ¢i emoce promluvy a podobné. Z toho je patrné,
Ze vypocet fecovych priznaki se pouziva jak v tloze rozpoznani fecnika, tak
v tloze rozpoznani feci. Jednotlivé aplikace vsak vyuzivaji odlisné ¢asti téchto
priznak.

Mel Frequency Cepstral Coefficents (MFCCs) jsou koeficienty, které popisuji
dané tecové priznaky popsané vyse. Extrakce téchto koeficientt z fecového
signdlu probihé v nésledujicich krocich:

1. preemfaze,

2. rozdéleni signalu na segmenty, vahovani segment,
3. vypocet FFT,

4. vypocet energie v pasmech pomoci banky filtra,

5. logaritmus energie v pasmech,

6. vypocet DCT.

Prvni dva kroky jsou vysvétleny na zacatku kapitoly 2.2, Vypoctem FFT
(Fast Fourier Transform) je ziskdno spektrum daného segmentu. V tomto
okamziku signal obsahuje velké mnozstvi informaci, které jsou pro tlohu
rozpoznavani rec¢nika ¢i feCi nepodstatné. Jedna z véci je neschopnost lidského
ucha do urc¢ité miry nerozpoznat malou zménu kmitoctu u zvuku. Tento jev se
zveétsuje se zvysujici se frekvenci. Tomuto jsou uzpusobené i banky mel-filtra.

Banky mel-filtra jsou trojuhelnikové filtry, které jsou u nizkych kmitoctu
velmi tzké a stdavaji se Sirsimi s rostouci frekvenci. Jak presné rozlozit filtry
na dané spektrum rika mel stupnice. Ta je vypoctena dle vztahu

fnet = 11251n(1 + f/700) . (2.1)

'Délka posunu zélezi na volbé vahovaciho okna. Napiiklad nastroje KALDI jako vychozi
okno pouzivaji tzv. Povey okno, které je témér stejné jako Hammingovo okno. U ného je
piekryv 50%.



2.3. VAD - Voice Activity Detection

Na signal jsou tedy aplikovany banky filtri, kde jsou poté ziskany jednotlivé
energie, jak 1ze vidét na nasledujicim obrazku.

L\,
R .

Energy in
| 1"|| |mj| | mpl Eﬂ(.‘hugﬂﬂd

MELSFEC

Obrazek 2.2: Aplikace banky mel filtr a vzet{ jejich energii [1]

Ctvrtym krokem je aplikovani logaritmil na jednotlivé energie. Tento krok
vychézi opét z definice kepstra.

B 2.3 VAD - Voice Activity Detection

VAD detekuje uiseky, kde signél obsahuje fe¢ a kde nikoliv. V idedlnim pfipadé,
kdy signél obsahuje pouze fec a ticho, by byla implementace velmi jednoducha.
Nicméné to v redlném svété takika nelze. Vzdy bude signal obsahovat riizné
sumy, které ztézuji detekci feci vidi tichu. Proces VAD probiha v néasledujicich
krocich

1. rozdéleni signdlu na segmenty, vahovani segmentii,

2. vypocet energie z kratkodobych segment.

Prvni dva kroky jsou stejné jako u vypocétu MFCC. Nasledné dochazi k
extrakci charakteristik, které pravé popisuji, kde je fe¢ a kde neni. Nejedna se o
jednu charakteristiku, kterd by presné charakterizovala fe¢ a ticho. Naopak je
vzato urcité mnozstvi charakteristik, jejichz kombinaci lze s urcitou presnosti
detekovat fe¢ v signalu.

B 24 Metody klasifikace na bazi UBM-GMM

Metody klasifikace zalozené na smési Gaussovskych hustotnich funkei, neboli
GMM (Gaussian Mixture Model), jsou zalozeny na spojitém rozdéleni pravde-
podobnosti ptiznaka feéi, které nejlépe modeluji fe¢nika ¢i model pozadi [21].
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GMM je pouzito pro porovnani vlastnosti fecovych priznaki MFCC, kdy se
hleda nejvétsi pravdépodobnost pro dany model. Jsou tedy natrénovany GMM
modely pro kazdého fec¢nika v trénovaci databézi, které jsou pak pomoci
GMM porovnavany s modely testovanych recniki.

Smeés Gaussovskych hustotnich funkei se skldadd z mnoha Gaussovskych
distribuci. Gaussovské rozlozeni pravdépodobnosti o d-dimenzich pro vektor

= (2',2%,...,29)7T je definovino jako

(2.2)

)

1 1 Ts—1
N (z|pi, X)) = et 1 C oy DD €Ay D)
( ‘My J) (271)% ’2|

kde p je vektor stfedni hodnoty a 3 kovariancni matice. Vypocet pravdé-
podobnosti shody referenéniho modelu s modelem z databédze je proveden
pomoci vztahu

K
p(x) = w; - N (xlp;, %), (2.3)
j=1

kde K reprezentuje pocet distribuci GMM a w; je vaha dané distribuce j a
vztahuji se na ni nasledujici podminky

K
dwi=1,  w;>0. (2.4)
j=1

UBM (Universal Background Model) je efektivni framework, ktery je neza-
visly na mluvéim. Principidlné je to velké mnozstvi Gaussovskych hustotnich
funkei. Tento model je adaptovan na jednotlivé fe¢niky pomoci tzv. MAP (a
maximum a posteriori) schématu. UBM je trénovin na velkém mnozstvi dat
a nasledné se vyuziva pri verifikaci, kdy se porovnava UBM-GMM model s
jednotlivymi GMM modely danych re¢nikt.

Pro spravné vytvoreni UBM modelu je dulezité, aby byl model trénovan na
datech ve stejné doméné, jako budou data testovaci. Doménou lze zahrnout
velké mnozstvi skutecnosti. Pokud by méla byt testovaci data tvorena pouze
z fecnikl stejného pohlavi, UBM model by mél byt trénovan také na daném
pohlavi. V doméné mohou byt zahrnuty i jevy jako je vada feci, typ mikrofonu,
prostiedi nahravek rec¢niki a podobné. Pri trénovani UBM modelu je pak
dulezité, co nejvice tyto podminky prizpusobit, aby odpovidaly testovacim
dattm.

Dalsi dilezity parametr pri vytvareni UBM modelu je volba poc¢tu GMM
komponent. Tento parametr zavisi na poctu dat, které mame k trénovani
modelu k dispozici. Cim vice dat je pouzito pfi trénovani, tim vice GMM
komponent by mélo byt zvoleno. Zaroven je nutné si dat pozor na to, aby
nedoslo k pretrénovani modelu. V tomto pripadé by pak doslo k nepresnostem
ve vypoctu a ke zkresleni vyslednych dat.
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2.5. Pouziti i-vektorti jako reprezentace mluvcich
. 2.5 Pouziti i-vektori jako reprezentace mluvcich

Pro reprezentaci mluvéiho v UBM-GMM modelu se vyuziva tzv. supervektor.
Ten je vytvoren pouze stfednimi hodnotami u,. vSech komponent modelu, ktery
vznikl z UBM-GMM modelu mluvéich. Dimenze supervektoru je vypoctena

jako C'- F kde C' je pocet komponent GMM modelu a F' dimenze ptiznakového
vektoru [16].

Tento supervektor obsahuje charakteristiky pro dané mluvéi, ale také velké
mnozstvi informaci, kterd neni v tomto pripadé nijak dtlezitd. Proto se
pouzivaji takové vektory, které maji mensi dimenzi, ale stale obsahuji vSechny
charakteristiky, které charakterizuji daného recnika.

Matematické vyjadieni supervektoru je popsano ve vztahu . Vztah je
uvazovan pii zjednoduseném modelu faktorové analyzy. Ve vztahu My s
symbolizuje supervektor, kde index r znazornuje danou promluvu a index s
daného mluvciho. Parametr p jsou stredni hodnoty UBM modelu. Matice T'
zajistuje redukci supervektoru a jeji dimenze je odvozena jako C' - F X Dijyec,
kde D;yec je dimenze i-vektoru

Mys =+ T, . (2.5)
Ze vztahu (2.5) pak lze vyjadrit vysledny i-vektor x, s, ¢imz vznikne vysledny

vztah pro vypocet i-vektoru pro daného rec¢nika a jeho promluvu

Tps = T_l(m,«,s — ). (2.6)

Trénovani extraktoru probihéd pomoci Baum-Welch algoritmu, kdy jsou
napoc¢itané statistiky centrovany kolem vektoru p [16]. Nésledné je vytvoren
prostor celkové variability definovany matici 7.

B 2.6 Vypocet skére

Po extrakci vektort miize dojit k vypoctu skére, které udava podobnost dvou
danych mluvéich (jejich i-vektort). Pro vypocet skére se vyuziva kosinova
vzdalenost dle vztahu

(1, 72)
]| - 2]l

kde x1 je i-vektor referencniho mluvéiho a xzo vektor testovaciho mluvéiho.

SCOT€jpec(T1,22) =

2.7)

B 2.6.1 Linearni diskriminaéni analyza LDA

Pro zvyseni schopnosti rozlisovat jednotlivé mluvéi Ize vyuzit LDA metodu,
kterd spociva v linearni transformaci i-vektorta. Dalsi vyhodou této metody
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je snizeni dimenze i-vektoru. Matematicky 1ze proces vyjadrit dle vztahu
o= ATz, (2.8)

kde z je ptivodni n-dimenziondlni vektor a z’ vysledny vektor s dimenzi m,
kdy zaroven plati, ze m < n. Parametr A7 je transformac¢ni matice o rozméru
m X n.

Dale se provadi optimalizace v zavislosti na transformac¢ni matici A. Pro
lepsi pochopeni této optimalizace je nutné pochopit pojem tiid. Dana trida
obsahuje vice promluv jednoho mluvéiho. Rozptyl v rdmci jedné tiidy je tedy
rozptyl mezi promluvami jednoho stejného mluvéiho. Tento rozptyl je idealni
snizit, aby mezi jednotlivymi promluvami nebyl takovy rozdil. Naopak rozptyl
mezi jednotlivymi tfidami je nutné zvétsit, aby doslo k lepsimu rozpoznani
jednotlivych mluvéich. Tuto optimalizaci J(A) lze matematicky vyjadiit dle
vztahu

J(A) = tr((AT2,A)"1(ATERA)), (2.9)

kde matice Xy je celkova kovariance uvniti t¥id pocitana pres vSechny tridy
a Y p je kovariance mezi tridami.

B 2.6.2 Pravdépodobnostni linearni diskriminaéni analyza
PLDA

PLDA metoda byla vytvorena jako alternativa k LDA, kde se vyuziva pravdé-
podobnosti a nedochazi zde ke snizeni dimenze i-vektoru. Metoda je vytvorena
na zakladé faktorové analyzy a matematicky je vyjadiena pomoci vztahu

Trs = b+ Vys + Uwr,s + €rs s (2~10)

kde z, 5 je vstupni vektor mluvciho s. Parametr €, vyjadiuje variabilitu
prostfedi s rozlozenim P(e, ;) = N(0,%), kde X je diagondlni kovarian¢ni
matice. Model ma dvé slozky

B s, zastava charakteristiku mluvéiho s a je konstantni pro vSechny vlastni
promluvy,

B ¢, zastavd proménné akustické podminky prostiedi a analogové casti
nahravaciho pristroje,

a lze je matematicky vyjadrit pomoci nasledujicich vztaha
ss=p+ Vys, (2.11)

Crs =Uwyp g+ €. (2.12)

10



2.7. Verifikace a jeji hodnoceni

Trénovani toho modelu probihd pomoci EM algoritmu a jsou zde trénovany
nasledujici parametry:

B V - zatézova matice pro model rozdili mezi mluvéimi,
®m ;- vektor,

8 U - zatézova matice pro model akustickych podminek,

> - matice.

Tato metoda by méla byt presnéjsi oproti napriklad kosinové vzdalenosti. Jeji
presnost pak stoupa pri vzrustajicim poc¢tu promluv danych mluvéich a pri
vétsi variabilité akustického prostredi, ve kterém jsou nahravky potrizovany.

B 2.7 Verifikace a jeji hodnoceni

U kterékoli implementace rozpoznavani rec¢nika zatim presnost identifikace
neni 100%. Z toho duvodu se zkoumd i presnost verifikace mluvéiho. Cilem
verifikace je pouze ovéreni, zda predpokladany mluvci, je skutecné dand osoba.
Vizdy se tedy vezme dvojice mluvcich - predpokladany mluvéi a referencéni
mluvéi a na zdkladé vypocitaného skére mezi nimi mohou nastat nasledujici
situace:

1. Spravné prijeti (True Acceptance) - predpokladany mluvéi byl spravné
verifikovan jako referen¢ni mluvdi.

2. Chybné prijeti (False Acceptance) - predpokladany mluvéi byl verifikovan
jako referenc¢ni mluvci, prestoze se nejedna o stejnou osobu.

3. Chybné zamitnuti (False Rejection) - predpokladany mluvéi byl chybné
odmitnut, jelikoz predpoklddany mluvci je stejnd osoba jako referecni
mluveéi.

4. Spravné zamitnuti (True Rejection) - predpokladany mluvéi byl spravné
odmitnut, jelikoz se nejednd o stejnou osobu jako je referencéni mluvei.

Tyto parametry velmi zavisi na verifikacnim prahu ~. Prah je urcitd hodnota,
podle které se urci, zda testovany mluvci bude verifikovan ¢i naopak. Pokud
bude tedy hodnota skére vetsi nez dany prah, dojde k prijeti mluvciho.
Posuvem tohoto prahu lze ovlivnit mnozstvi prijeti ¢i odmitnuti, jak je
znézornéno na obrazku 2.3l Volba prahu se vétsinou lisi dle aplikace.
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02k rozhodovaci prah v 1 chybna zamitnutf
I neopravnéné soudy 0 chybus piijets
(<]
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Obrazek 2.3: Nastaveni rozhodovaciho prahu [16]

Miru chybného ptijeti Pr4, nebo také FAR (False Acceptance Rate), pfi
predpokladu rozhodovaciho prahu 7, poétu chybnych prijeti Npa(v) a poétu
neopravnénych soudid Nyg, lze zjistit dle vztahu

Pra(y) = W (2.13)

Pro vypocet miry chybného zamitnuti Prg, nebo také FRR (False Rejection
Rate), pfi predpokladu rozhodovaciho prahu v, poétu chybnych zamitnuti
Nrr(7y) a poétu opravnénych soudia Npg, lze vyuzit vztah

Prr(y) = ]\w (2.14)

Déle se zjistuje tzv. EER (Equal Error Rate). EER je procentuélni vyjadrent,
kdy hodnota FAR je stejnd jako FRR, jak je zobrazeno na obrazku [2.4l.
Matematicky lze EER vyjadrit jako

EER = FAR = FRR, (2.15)

kde je hodnota EER zavisla predevsim na volbé verifika¢niho prahu.

A

FAR FRR

Percentage of times a false reject (FRR)

and false accept (FAR)

Treshold

>

Obrazek 2.4: Equal Error Rate [17]
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2.8. Identifikace a jeji hodnoceni
B 2.8 Identifikace a jeji hodnoceni

Pri identifikaci fe¢nika dochézi k presnému urceni jména ¢i ID dané osoby.
Pro kazdého recnika je tedy nalezena osoba s nejvétsim skore napocitanym v
predchozich krocich a dochézi k identifikaci. PTi implementaci identifikace
mluvciho je nutné rozlisovat, o jaky typ mnoziny se jedna.

8 Uzavienad mnozina - kdy jsou v databéazi ulozeny jiz vzorky jednot-
livych mluvéich. Z téchto vzorki jsou vytvoreny jednotlivé statistické
modely, pomoci kterych pak dochézi k identifikaci mluvcéiho. Pro danou
osobu je nésledné nalezena nejvétsi shoda (maximum) s modelem z da-
tabaze. P1i spravné implementaci by tedy dvojice mluvcich s nejvétsim
skére méla byt ta sama osoba.

® Otevrena mnozina - kdy se predpokladd, ze testované osoby nemusi
mit jiz vytvoreny model v dané databazi. V tomto piipadé miize nastat
situace, kdy testovanému mluvéimu je nalezena dvojice s nejvétsim skore
(nejvétsi podobnosti), ale nejednd se o stejnou osobu. Testovany mluvci
totiz nemé zadnou shodu v databazi a mél by byt spravné odmitnut
¢i neidentifikovan. Z toho divodu je vhodné pouzit verifikaci, kterd na
zakladé verifika¢niho prahu ovéri, zda dand dvojice je skutecné ten samy
mluvéi.

Chybu presnosti identifikace Piq,,,., pfi predpokladu chybné identifikace
Nerr a celkovému pocétu dvojic mluvéich nyy, lze zjistit dle vztahu

Pider'r - @ : (216)
Nall
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Kapitola 3

Rozpoznavani recCnika s pouzitim DNN

Béhem tohoto desetileti se neuronové sité zacaly stale vice vyuzivat jako
jeden z nastroju pro strojové uceni. K aplikaci siti doslo i pii implementacich
ulohy identifikace fe¢nika. Neuronové sité se zde maji pfimé i neprimé vyuziti,
kdy pri primém vyuziti dochdzi k implementaci tlohy témér jenom diky
neuronovym sitim. Neuronové sité pri neprimém vyuziti pomahaji s ¢asti
implementace, kdy diky nim dochazi napriklad k vypoctu priznaka a lze je
dale kombinovat se standardnimi metodami zminénymi v predchozi kapitole.

B 3.1 Umélé a hluboké neuronové sité

Umélé neuronové sité (ANN - Artificial Neural Networks) jsou v dnesni
dobé stale vice zkoumanym a aplikovanym néastrojem a staly se jednim z
nejvice tspésnych algoritmu strojového uceni (Machine Learning). ANN
jsou inspirovany fungovanim neurond v lidském mozku. Ten obsahuje asi
100 biliontt neuronti pospojovanych synapsemi. Jednotlivé neurony vysilaji
urcité impulsy, které se prenasi pravé synapsemi. Tento proces je znamy
jako ,mysleni“. Neurony v ANN jsou reprezentovany jako jednotlivé uzly
(nodes) a synapse jako vahy (weight edges). Vahy jsou urcité koeficienty,
které jsou nastaveny tak, aby sit dosahovala nejlepsich vysledku. Nastaveni
téchto koeficientt se vétsinou déje na zdkladé urcitého uceni sité. K tomu,
aby byla implementace kvalitni a neuronova sit dosahovala chténych vysledki,
je typicky potreba velké mnozstvi dat, coz je jedna z nejvétsich prekazek
pro Sirsi aplikace neuronovych siti. Jednoducha neuronova sit je zobrazena
na obrazku [3.1, kde jsou znazornény vstupy z,, pFendsobeny vahami w, a

vystup y.

15



3. Rozpoznavani recnika s pouzitim DNN

@\\ NG
AN
.

Obrazek 3.1: Jednoduché neuronova sit [7]

Hluboké neuronové sité DNN (Deep Neural Networks) jsou vSechny neuro-
nové sité, které se skladaji z vice nez dvou vrstev. K vstupni a vystupni vrstvé
zde pribyvaji takzvané skryté vrstvy. Téchto vrstev miize pribyvat ¢i ubyvat
dle druhu aplikace. Zaroven se muze lisit pocet uzla ¢i vah v jednotlivych
vrstvach. Hluboka neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami je zobrazena na
obrazku 3.2

i hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3
input layer
"

= = 3 > output layer

i e

p—y

Obrazek 3.2: Hlubokd neuronova sit se skrytymi vrstvami [12]

B 3.2 Trénovani hlubokych siti

Pred pouzitim sité v urcité aplikaci je nutné sit natrénovat tak, aby byla
vhodné pro danou implementaci. Trénovani je proces, u kterého dochazi k
vytvareni a korekci jednotlivych hodnot neurond a vah mezi nimi. Pro tyto
ucely se vyuzivaji napriklad metody cross-entropy trénovani ¢i sekvenc¢ni
diskriminativni trénovani. K trénovani nemitize dochdzet ndhodné, jelikoz by
se mohla zanést chyba do vysledné implementace a sif by negenerovala chténé
vysledky. Proto dochazi k urcité inicializaci sité. Tento proces vytvori vychozi
hodnoty ¢i nastaveni pro nasledujici trénovani sité. Pro inicializaci sité se
pouzivaji techniky jako napiiklad Restricted Boltzmann Machine (RBM) ¢i
Deep Belief Network (DBN).
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3.2. Trénovani hlubokych siti
B 3.2.1 Cross-entropy trénovani

Jak bylo zminéno v kapitole 3.2, DNN ma4 vice nez tti vrstvy, kde jsou neurony
pospojovany vahami. Vahy ovlivnuji vysledny parametr neuronové sité a k
jejich vypoctu dochazi trénovanim. Na zjisténi spravnych koeficienti vah se
pouziva cross-entropy trénovani. Z feci lze extrahovat velké mnozstvi riznych
typt priznaka s tim, ze kazdy se v feci vyskytuje s riznou pravdépodobnosti.
Lze si naptiklad pfedstavit, ze u dané osoby doslo ke zranéni v oblasti ust a
jeji fe¢ bude atypicka. Toto neni bézny jev a objevovat se miize pouze malokdy.
Naopak u malych déti mtuze byt casté Spatné vysloveni pismena R. Tyto
dva jevy se u osob budou vyskytovat s jinym procentem a pravdépodobnost
vyskytu zde bude rozdilna. S timto je vyhodné pracovat i pfi navrhu neuronové
sité a z toho duvodu je pouzito cross-entropy trénovani.

Pti pfedpokladu hluboké neuronové sité s neurony j a vstupy z;, pak je
skalarni vystup y; vypocten podle vztahu

1

y;j = logistic(x;) = Toe (3.1)
Vypocet vstupu do daného uzle se pak vypocte dle vztahu
zj=bj+ Y yiwij, (3.2)
i

kde b; je prah neuronu, ¢ je index neuronu v piedchozi vrstvé a w;; je vaha
mezi neuronem j v aktualni vrstvé s neuronem ¢ v predchozi vrstveé.

K vypoctu pravdépodobnosti tfidy daného neuronu j se vyuziva nelinearity
funkce. Funkce bere vektor redlnych cisel a jako vystup dava vektor realnych
¢isel, které jsou v intervalu od 0 do 1. Pro vypocet pravdépodobnosti lze
vyuzit vztah

o exp(z;)
M Seaplan)

kde k je index pres vSechny tiidy.

(3.3)

Nasledné lze zjistit ztratovou funkci (loss function) C' pomoci kiizové
entropie mezi cilovou pravdépodobnosti'| d a pravdépodobnosti ziskanou na
bazi Softmax funkce p

C=- Zdjlogpj . (3.4)
J

Natrénovani sité je vyhodné délat postupné. Tedy vzit urcitou ¢ast trénovacich
dat a natrénovat s nimi sit. Dale vzit dalsi ¢ast, opét provést trénovani a
podle toho sit aktualizovat. Aktualizace vah se provadi pomoci vztahu

B oC
“Ow (1)’

Awij (t) = aAwij (t — 1) (3.5)

LCilové pravdépodobnost je vétsinou volena jako 0 & 1. Zévisi to na vstupnich informacich,
které slouzi k trénovani dané sité.

17



//////

kde a je momentum. Momentum je koeficient voleny 0 < a < 1 a vyhlazuje
zmény pri aktualizaci. Diky tomu je mozné zlepsit tento proces.

B 3.2.2 Sekvencni diskriminativni trénovani

Cross-entropy trénovani probihd nezavisle na jednotlivych segmentech zvlast.
Nicméné na tlohu rozpoznavani rec¢nika je nutné nahlizet jako na sekvencni.
7 toho duvodu se pouzivaji sekvenéni diskriminativni techniky pro trénovani,
které jsou pouzity po cross-entropy trénovani. Pouzitim téchto technik lze sni-
zit chybovost sité o 3 az 17 % [20]. Mezi nejznaméjsi sekvencni diskriminativni
techniky patii

® Maximum Mutual Information (MMI),
® Boosted MMI (BMMI),
® Minimum Phone Error (MPE),

® Minimum Bayes Risk (MBR).

B 3.2.3 RBM - Restricted Boltzmann Machine

RBM (Restricted Boltzmann Machine) je stochastickd neuronova sit, ktera
se Casto vyuziva pfi inicializaci neuronovych siti vyuzivanych pii tloze rozpo-
znavani fecnika. Je tvofena dvéma vrstvami neuroni - viditelnou a skrytou.
Nedochazi zde k zadnému spojeni mezi neurony v jedné vrstvé. Pak tedy
neuron ve viditelné vrstvé nebude nikdy spojen s jinym neuronem ve viditelné
vrstvé. Naopak typicky je kazdy neuron z viditelné vrstvy spojen s kazdym
ze skryté vrstvy, jak je vidét na obrazku |3.3] Tento typ architektury zajis-
tuje lehci a rychlejsi trénovani. Zaroven je mozné vytvaret rozsahlejsi a vice
komplexni sité jako jsou Deep Belief Networks (DBN) nebo Deep Boltzmann
Machines (DBM).

Obrazek 3.3: Piiklad RBM sité [I§]
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3.3. Metody rozpozndvani mluvciho na bazi DNN
B 3.3 Metody rozpoznavani mluvéiho na bazi DNN

Vyuziti neuronovych siti pro rozpoznavani mluvéiho je velmi siroké a ma uplat-
néni v rtiznych ¢astech implementace. Neuronova sit nemusi vzdy nahradit
klasické metody jako je GMM-UBM a podobné. Casto jsou neuronové sité po-
uzity pouze pro mezivypocty v celém procesu. U pokrocilejsich implementaci
pak neuronova sit obstarava témér cely proces rozpoznani mluvéiho. Rozli-
sujeme pak mezi pfimym a nepfimym pouzitim neuronovych siti v danych
implementacich.

Bl 3.3.1 Bottleneck priznaky

Jednim z nepfimych pouziti neuronovych siti pfi implementaci rozpozné-
vani mluciho jsou Bottleneck priznaky. Kromé ptiznaktt MFCC, o kterych
pojednava kapitola [2.2] 1ze pouzit Bottleneck priznaky. Tyto priznaky jsou
ziskavany z vicevrstvé sité pomoci nelinearni transformace. Pouzitim Bott-
leneck priznaki dochédzi az k 46,3 % redukci chyby oproti implementacim s
vyuzitim MFCC priznaku [10].

(__Teacher signals ]

| N (number of speakers) output |
ﬁ

| 500 units | | amm
{}

| 500 units |
4}
35 Units IBottleneck

= features
| 500 units |
4}
| 500 units |
4}
25 input (25-dimension features)

extracted from reverberant speech

Obrazek 3.4: Extrakce Bottleneck pfiznaki z vrstvy neuronové sité [10]

Pro vypocet Bottleneck pfiznaku se pouziva deep belief network (DBN),
ktera se ukazala jako nejefektivnéjsi pro pouziti Bottlenech priznaki. Pri
Spatné volbé neuronové sité muze dojit i ke zvyseni chyby dané implemen-
tace. Proto je volba typu neuronové sité dilezita. Bottleneck priznaky jsou
extrahovany z jedné vnitini vrstvy sité pomoci vicevrstvého perceptronu
neboli multi-layer perceptronu (MLP). Proces extrakce Bottleneck priznaku
je znazornén na obrazku [3.4. Vrstva, ze které jsou priznaky ziskany, ma mensi
pocet uzli, nez ostatni vrstvy. Diky tomu lze s touto vrstvou zachazet jako s
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nizkorozmérnou nelinearni funkci vstupnich priznakt. U MLP nedochazi k
zéddnému trénovani predem a je zde volena ndhodnéd hodnota mezi -0,5 az 0,5.
U DBN dojde nejdrive k nehlidanému trénovani, ze kterého je ziskand poca-
tecni hodnota DBN. Po inicializaci dochazi ke korigovanému diskriminacni
trénovani. Nasledné je mozné extrahovat Bottleneck priznaky a pouzit je pro
trénovani UBM-GMM modelu.
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Kapitola 4

Implementace

Uloha je implementovéna pomoci nastroji KALDI a skripti, které jsou
v nich dostupné. Uprava a tvorba novych skriptt byla pséna prevainé v
programovacim jazyce Shell. KALDI toolkit je prizptisoben predevsim pro
GNU/Linux, proto i celd implementace byla tvorena v tomto opera¢nim
systému.

B 4.1 KALDI nastroje

KALDI je toolkit pro rozpoznavani re¢i napsany v C+—+ a licencovany pod
Apache License v2.0. KALDI projekt zacal v roce 2009, kdy se konal workshop
na univerzité Johns Hopkins. Nékteri ticastnici workshopu se dohodli na po-
kracovani, kdy v roce 2010 hostovalo dalsi ro¢nik Vysoké uceni technické v
Brné. KALDI toolkit obsahuje implementaci vét$iny metod pouzivanych pti
rozpoznavani Teci ¢i feCnika a dochazi k dalsimu vyvoji a novym implementa-
cim.

B a2 Implementace ulohy

Pro implementaci tlohy byly pouzity nastroje KALDI a skripty, pripravené v
ramci diplomové préace [21], kterd se zabyvala rozpoznavinim fecnika na bazi
GMM a i-vektortu. Z této prace byly prevzaty predevsim skripty (recepty),
které zajistovaly trénovani modell, extrakce i-vektorl, vypocet skére a ve-
rifikaci. Nicméné se v dané implementaci pracovalo s jinymi databdzemi a
priprava dat tedy musela byt vytvorena nové.
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4. Implementace
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Obrazek 4.1: Adresarova struktura slozek a souboru

Na obrazku [4.1] 1ze vidét adresarovou strukturu pro dany projekt. Jako
hlavni skript, ze kterého se spoustéji jednotlivé tseky (STAGES) ulohy, je zde
path.sh. V tomto skriptu jsou nadefinovany zakladni proménné a je vytvorena
urc¢ita struktura, podle které ma dana tloha probéhnout. Z hlavniho skriptu
lze nastavit nékolik proménnych, ktery maji vliv na vyslednou chybu dané
implementace.

® ENROLL_ PART - ¢iselna hodnota, kterd znazornuje procento mluv-
¢ich, které bude pouzito jako enroll data.

8 TRAIN_ PART - ¢iselnd hodnota, kterd znazornuje procento mluvéich,

které bude pouzito jako train data. Tato proménnd je vzdy vypoctena
jako zbylé procento oproti ENROLL__PART.

8 NUMUTT__TRAIN - pocet promluv jednotlivych mluv¢ich, které
bude pouzito pro train data.

8 NUMUTT__ENROLL - pocet promluv jednotlivych mluv¢ich, které
bude pouzito pro enroll data.

8 NUMUTT_ TEST - pocet promluv jednotlivych mluvécich, které bude
pouzito pro test data.

Hlavni slozka déale obsahuje skripty path.sh a c¢md.sh, kde jsou definovany
cesty k databdzim, ke KALDI néstroji a dalSim frameworkum, které jsou
pouzité pro spravné fungovani implementace.

Hlavni slozka nésledné obsahuje podslozky conf, local, steps a wutils. Ve
slozce conf jsou konfiguracni soubory pro danou tlohu. Slozka local obsahuje
skripty vytvorené piimo pro danou implementaci s danou databazi. Ve slozce
steps a utils lze najit skripty, které jsou dostupné v ramci distribuce KALDI
nastroju. Kromé téchto podslozek se po probéhnuti tlohy vytvari slozky data,
mfcc, vad a exp, ve kterych se ukladaji prubézna data, priznaky MFCC a
VAD a vysledné vystupy tlohy.
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4.2. Implementace tlohy
B 4.2.1 STAGE 0 - Priprava dat

Prvni faze se zabyva pripravou dat pro danou tlohu. Vsechna data je potfeba
pripravit do nutného forméatu pro pozdéjsi zpracovani. Dochazi zde predevsim
k vytvareni listl, ve kterych jsou vhodné kombinovana data fecniki s jejich
promluvami. K tomuto kroku byl vytvoren skript spk_lists.sh v podslozce local.
Skript spk_prep.sh je spoustén z hlavni skriptu path.sh, ze kterého jsou pre-
davany kromé ruznych cest také dulezité proménné jako NUMUTT_TRAIN,
NUMUTT_ENROLL, NUMUTT_TEST ¢ ENROLL__PART.

Data lze tedy délit na 3 skupiny:

® train - train data slouzi k natrénovani GMM a UBM modelu. Pro
vérohodnou implementaci by tedy tato data neméla obsahovat data
zadného z recnikt, které budou urceny pro enroll data.

® enroll - z enroll dat jsou vytvoreny GMM modely jednotlivych rec¢nik,
které mutzou byt jiz soucasti test dat, pokud chceme, aby byli v ¢asti
verifikace rozpoznani. V téchto datech tedy muzou byt stejni mluvci jako
v test datech, nicméné by se mély lisit pouzité promluvy.

B test - test data jsou pouzita pfi verifikaci, kdy jsou srovnévéana s enroll
daty a pri nasledném vyhodnoceni, zda doslo k spravnému rozpoznani
fecnika. Tato mnozina by méla obsahovat feéniky z enroll dat, kteri
by méli byt pri verifikaci rozpoznani, a z mnoziny fecniku, kteri nejsou
soucasti enroll dat, aby pri verifikaci nastala i chyba, kdy fec¢nik neni
rozpoznan.

Bl 4.2.2 STAGE 1 - Vypocéet priznaki

V této fazi dochazi k vypoctu priznaki MFCC a VAD. Pro MFCC jsou
ziskany zékladni koeficienty, které se pak pouzivaji v dalsich fazich. Nékteré
procesy vyzaduji derivace téchto koeficientu (delta a delta delta), které jsou
pocitany vzdy pred danou fazi.

Pro vypocet MFCC a VAD priznaki jsou pouzity recepty, které jsou soucasti
distribuce KALDI a nebylo tedy tieba tyto vypocty implementovat. Nastaveni
pro vypocet MFCC koeficientii lze modifikovat ze souboru mfec.conf a jako
vychozi nastaveni jsou pouzity nasledujici hodnoty:

® number of cepstrums: 20

® high cutoff frequency: -200 Hz

® sampling frequency: 16 kHz
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4. Implementace

VAD vyuziva logaritmus zalozeny na vypoctu energii fecového segmentu.
Energie je vzdy pocitana pro kazdy segment v prabéhu vypoctu MFCC.
Nastaveni pro vypocet priznakt VAD Ize modifikovat pomoci souboru vad. conf,
kdy jeho vychozi nastaveni je:

B energy threshold: 5,5

B energy mean scale: 0,5

B 4.2.3 STAGE 2 - Trénovani UBM a i-vektor extraktoru

Vysledek trénovani UBM lze ovlivnit z hlavniho skriptu run.sh pomoci pa-
rametra GMM__COMPONENTS (pocet GMM komponent pouzitych pri
trénovani UBM modelu) a IVECTOR__DIMENSION (dimenze i-vektort).
Proces trénovani UBM a i-vektor extraktoru je proveden ve tfech krocich:

® Vytvoreni UBM s diagonalni kovarianéni matici.
B Pretrénovani na UBM s plnou kovarianéni matici.

® Natrénovani extraktoru i-vektoru.

V tomto kroku jsou vytvoreny ve slozce exp/CZ slozky extractor a full _ubm,
ve kterych jsou ulozeny vysledné soubory. K natrénovani UBM a i-vektor
extraktoru jsou v KALDI dostupné jiz vytvorené recepty - train_ diag_ ubm.sh,
train_ full _ubm.sh a train_ ivector_extractor.sh. Proto tato fiaze ulohy nebude
vice rozepisovana.

B 4.2.4 STAGE 3 - Extrakce i-vektorti

V tomto kroku jsou z MFCC koeficientt pomoci UBM vytvoreny statistiky
(posteriors). Z téchto statistik se nasledné extrahuji i-vektory pro jednotliva
train, enroll a test data. V tomto kroku se vytvari slozka ivectors v podadresari
exp/CZ, kde jsou ulozeny vysledné soubory. K tomuto procesu je vyuzit skript
extract__ivectors.sh, ktery je opét jiz implementovan v nastrojich KALDI a
neni tedy treba ho podrobnéji popisovat.
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4.2. Implementace tlohy
B 4.2.5 STAGE 4 - Vypocet skére
Vypocet skore je mozny tremi nasledujicimi metodami:

B Vypocet kosinové vzdalenosti - pro vypocet skére touto metodou je
pouzit skript cosine__scoring.sh ve slozce local. Zde dochézi k zjisténi
podobnosti jednotlivych mluvéich pomoci i-vektori napocitanych v pred-
chozim kroku. Vypoctem skaldrniho soucinu lze dostat hodnotu, ktera
znazornuje podobnost dvou danych mluvéich. Vybér dvojice mluvéich se
provadi na zakladé listu trials vytvoreného pri pripravé dat.

B Vypocet kosinové vzdalenosti s pomoci LDA transformace - u
této metody dochézi nejprve k vypoctu transformacni matice. K tomu se
vyuziva i-vektorti a listu spk2utt napocitanych pro train data. Po zjisténi
transformacni matice 1ze transformovat i enroll a test data. Nasledné je
postup stejny jako u vypoctu kosinové vzdalenosti pomoci skalarniho
soucinu. Chybovost této metody lze ovlivnit vstupnimi proménnymi -
dimenzi po transformaci a kovariané¢nim faktorem.

8 Vypocet s pouzitim PLDA modelu - tato metoda je obdobnd LDA
transformaci, ale misto transformac¢ni matice se zde natrénuje PLDA
model na train datech a nasledné se pouzije pro enroll a test data.

V této casti zaroven dochézi k identifikaci mluvéich. Pro kazdého fecnika
z test mnoziny je nalezena dvojice (fe¢nik z mnoziny enroll), mezi kterymi
byla hodnota skore nejvétsi. Tato dvojce je pak identifikovana jako stejny
mluvéi. Nasledné je vypocitana i chyba identifikace, kdy se podle ID danych
recniki ovéruje, zda bylo nejvyssi skére skuteéné mezi totoznou dvojici ¢i
nikoli. Vypoctu této chyby je vénovana kapitola 2.8,

B 4.2.6 STAGE 5 - Verifikace

Implementace verifikace je podobna jako u vypoctu chyby identifikace v
predchozi fazi. Hlavnim faktorem je zde voleny prah. Tento prah udava
informaci, od jaké hodnoty skére by méla byt dand dvojice povazovana za
totoznou osobu. V idealnim piipadé by tedy vSechny dvojice s hodnotou skore
nad danym prahem mély byt totozné osoby a naopak vSechny pod prahem
rozdilné osoby. Pokud tomu tak neni, doslo k chybné verifikaci.
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4. Implementace

Zde je vidét priklad vystupu, kde je zvolena hodnota prahu 80.

72,12 target - reject ERR
75,2 nontarget - reject OK
78,822 target - reject ERR

79,879 nontarget - reject OK

verifika¢ni prah 80
81,8 nontarget - accept ERR

88,7 nontarget - accept ERR

92,564 target - accept OK

93,56 target - accept OK

Posouvanim toho prahu lze tedy najit urcité optimélni nastaveni. Nasledné je
vypoctena chybovd mira EER, FAR a FRR, kterym je vénovana kapitola [2.7]
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Kapitola 5
Experimentalni cast

Experimentalni ¢ast se zabyvd implementaci identifikace mluvéiho na bézi
GMM a i-vektori pomoci MFCC a VAD priznakt. Pro tuto ¢ast byla pouzita
jind databaze mluv¢ich, nez byla pouzita v [21], a tedy muselo dojit k zméné
pripravy dat.

Implementace byla upravena predevsim v ramci prvnich fazi, které bylo
tfeba prizpusobit databazi GLOBALPHONE. Dale byly upraveny recepty tak,
aby byla vétsi moznost volby parametri. Proces lze spoustét z prikazového
radku bez vétsi nutnosti zasahovat do jednotlivych receptti. Z ptikazového
radku se spousti skript prerun.sh, a lze mu pridélit 9 parametri:

1. volba jednotlivé faze (STAGE) - lze spustit jednotlivé STAGE (0-5) nebo
cely proces najednou (all)

2. volba jazyka - lze spustit jednotlivé jazyky zvlast, pripadné vice nebo
vSechny najednou. Déle je moznost spustit testovani, kdy se pouziji
vSichni Tecnici a promluvy ze vsech dostupnych jazyku

3. volba procenta fecnikt pro enroll data

4. volba poctu promluv pouzitych pro train data

5. volba pocétu promluv pouzitych pro enroll data
volba poc¢tu promluv pouzitych pro test data
threshold pouzity pro metodu kosinova vzdalenost
8. threshold pouzity pro metodu LDA

9. threshold pouzity pro metodu PLDA

Ve slozkach, do kterych jsou uklddany data a mezivypocty (slozky data,
mfec, vad a exp) jsou organizovany tak, ze jsou zde vzdy vytvoreny slozky
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podle jednotlivych nastaveni parametri ve formatu LANG_ perc-train__part-
enroll__part__utts-numutt_train-numutt__enroll-numutt_ test, kde

® LANG je zkratka jazyka, pro ktery je test spustén
B train_ part je procento mluvcich pro enroll mnozinu
B enroll _part je procento mluvéich pro train mnozinu

B numutt_train je pocet promluv jednotlivych mluvéich pouzit v train
mnoziné

B numutt__enroll je pocet promluv jednotlivych mluvéich pouzit v enroll
mnoziné

B numutt_test je pocet promluv jednotlivych mluvéich pouzit v test mno-
Ziné

Slozka pro jazyk CZ, kde je rozlozeni mluvéich mezi enroll a train daty 50:50,
pro train mnozinu je pouzito 50 promluv od kazdého mluvéiho a pro enroll a
test je pouzita jedna promluva od kazdého mluvéiho, pak bude mit jméno
CZ_perc-50-50_utts-50-1-1.

Tato slozka déale obsahuje slozky jednotlivych mnozin train, enroll a test.
Navic je zde slozka local, do které jsou generovany dilezité listy, které davaji
informace o rozlozeni fecnikti a prolmuv do jednotlivych mnozin train, enroll
a test.

B 5.1 Pousité databaze

Pro testovani byla pouzita databdze GLOBLAPHONE verze 3.5 [19]. Tato
databaze obsahuje 20 svétovych jazyki véetné cestiny. Promluvy jednotlivych
fecnikil byly vytvoreny vzdy v zemi, ve které je dany jazyk jako oficialni. V
kazdé z téchto zemi bylo vybrano zhruba 100 rodilych mluv¢ich, aby precetli
priblizné 100 vét. Véty byly vybrany z riznych svétovych novin v rozmezi
1995-2009 a u kterych slovni zasoba dosahuje 65000 slov. VSichni Fecnici jsou
dospélé osoby zahrnujici muzské i zZenské pohlavi.

B 52 Vychozi nastaveni

Hlavni skript run.sh obsahuje nékolik proménnych, kterymi lze ovliviiovat
vychozi nastaveni implementace a vysledky. Tyto proménné byly zminéné v
kapitole [4.2.
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5.2. Vlychozi nastaveni

Testovani bylo provedeno pro pét ruznych svétovych jazyku, které databaze
GLOBALPHONE obsahuje.

® Cestina - obsahujici 102 mluvéich a 12425 promluv.
® Némcina - obsahujici 77 mluvcich a 10085 promluv.
B Francouzstina - obsahujici 100 mluvéich a 10478 promluv.
B8 Portugalstina - obsahujici 101 mluvéich a 10344 promluv.

® Spanélstina - obsahujici 100 mluvéich a 6898 promluv.

Promluvy jednotlivych jazyki byly vytvoreny v podobnych podminkach a
vzdy rodilymi osobami. Audio nahravky jsou vzdy vzorkovany frekvenci 16
kHz. Délky promluv jsou velmi rozdilné predevsim v ramci daného jazyka.

V této praci dochazi predevsim k testovani vlivu poétu mluvéich a poctu
promluv dané databaze. Velky vliv zde ovsem hraje také délka jednotlivych
promluv. Pro identifikaci mluvéiho se ¢asto vyuziva pouze kratka nékolika
sekundovd promluva. Databdze GLOBALPHONE nicméné obsahuje promluvy
velmi raznych délek od kratkych promluv az po delsi véty. Tento fakt neni
zahrnut v implementaci této prace, a proto muze dojit ke zkresleni vysledki,
kdy jsou pouzity promluvy ruznych délek a chybné rozpoznani mize mit vétsi
procento pri pouziti dvou kratkych promluv oproti jedné delsi.
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Obrazek 5.1: Délky promluv jednotlivych jazykua

Na obrazku [5.1]1ze vidét rozlozeni délek promluv pro jednotlivé jazyky. Z
grafti lze vycist, ze nejvétsi pocet promluv je pro vSechny jazyky mezi 5-10
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sekundami. Spanélstina ma téméf stejné procento i u promluv delsich nez 10
sekund. Dalo by se tedy predpokladat, ze se vysledky pro Spanélsky jazyk
budou lisit od ostatnich, jelikoz ma mirné odlisné rozlozeni délek promluv a
navic je pro tento jazyk dostupny nejmensi pocet promluv (6898).

Tabulka 5.1|obsahuje nejkratsi a nejdelsi promluvu pro dany jazyk. Prestoze
z obrazku [5.1] je zfejmé, ze téchto nahravek neni mnoho, mohou mit vliv na
vysledky jednotlivych testovani. Pokud by se jako enroll promluva zvolila
praveé ta nejkratsi moznd, bude vysledné chyba identifikace a verifikace velmi
vysoka a zavadéjici. Pti vybrani nejdelsi promluvy by byla situace opacna a
chyba by byla naopak velmi mala.

Minimélni délka [s] | Maximalni délka [s]
Cestina 1,1263 43,3725
Francouzstina 0,5134 23,8734
Némcina 1,5354 37,3229
Portugalstina 0,0014 58,7514
Spanélstina 0,2614 77,3114

Tabulka 5.1: Miniméln{ a maximélni délka jedné promluvy pro jednotlivé jazyky

Databidze GLOBALPHONE obsahuje rizny pocet mluvcich zenského a
muzského pohlavi. Rozlozeni zenskych a muzskych fecniki se 1isi dle daného
jazyka. Skript je tedy prizptsoben tak, aby v mnozinach train a enroll bylo
rozlozeni muzskych a zenskych mluvc¢ich zhruba stejné a nedoslo tim ke
zkresleni vysledki.

Vychozi nastaveni nékterych parametra bylo prevzato z diplomové prace
[21] a jejich hodnoty lze vidét v tabulce 5.2,

Pocet GMM komponent | 64
Dimenze i-vektora 400

LDA zmenseni dimenze | 250
LDA kovaria¢ni faktor | 0,05

Tabulka 5.2: Vychozi nastaveni parametru

Optimalizaci téchto parametru se vénovala prace [2I] a z toho duvodu se
tato implementace nebude dile témito parametry vice zabyvat. Vétsi duraz
se bude kldst na rozlozeni mluvéich a danych promluv.
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5.3. Vliv rozloZeni promluv ramci mnoZin train, enroll a test

B 5.3 Viiv rozlozeni promluv ramci mnozin train,
enroll a test

Pro testovani vlivu rozlozeni promluv jsou dulezité tii proménné

® PATTERN_TRAIN - pocet promluv od kazdého fecnika pouzitych v
mnoziné train,

® PATTERN_ENROLL - pocet promluv od kazdého feénika pouzitych v
mnoziné enroll,

® PATTERN_TEST - pocet promluv od kazdého feénika pouzitych v
mnoziné test.

Rozlozeni promluv je vidét v tabulce 5.3l V tabulkdch s vysledky je vzdy
rozlozeni prolmuv uvedeno ve sloupci Rozlozeni ve formatu enroll-test.

train | enroll | test
50 1 1
50 2 2
50 3 3
50 5 5

Tabulka 5.3: RozloZeni promluv

Testovani bylo provedeno vzdy s rozlozenim mluvécich 50-50 train-enroll.

B Vysledné hodnoty pro rozlozeni promluv

V tabulkach a Ize vidét vysledné hodnoty pro jednotlivé metody
kosinova vzdalenost, LDA a PLDA pro rozlozeni promluv pro jednotlivé jazyky.
7 vyslednych hodnot lze fici, Ze zde neni zévislost na jazyku. Vyraznéji horsi
vysledky jsou pouze pro Spanélsky jazyk, kde chyba identifikace pro rozlozeni
promluv 1-1 dosahuje 16 %. To se d4 vysvétlit znaéné mensim poc¢tem Fecéniki
a promluv, které jsou pro tento jazyk dostupné.

Sloupec Identify error je procentualni chyba pfi identifikaci mluvéiho.
Zde bylo predpokladéno, ze pti rostoucim pocétu promluv pouzitych pro enroll
a test data bude chyba klesat. Z hodnot lze vidét, ze jiz pfi pouziti dvou
promluv chyba identifikace prudce klesi. Je zajimavé, ze pri pouziti péti
promluv pro enroll a test data je chyba identifikace stejna nebo vétsi nez pii
pouziti tii promluv. To by se dalo vysvétlit jiz zminénou rozdilnosti délek
promluv, jelikoz pri testovani ostatnich jazykt tento jev nenastal.
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5. Experimentalni Cast

EER vyjadfuje chybu pfi verifikaci jednotlivych mluv¢ich. Trend by zde
mél byt podobny jako pii chybé identifikace. Velkou roli zde vsak hraje
verifika¢ni prah neboli threshold. Hodnota thresholdu se zvétsuje s rostoucim
poc¢tem pouzitych promluv. To je dané tim, ze jsou jednotlivi fecnici 1épe
charakterizovani a skore mezi stejnymi mluvéimi je vyssi. Scoring EER, FRR
a FAR je vzdy napocitané pro uvedeny threshold, ktery je vypocitan funkei
compute-err, které je dostupnd v ramci distribuce KALDI. Tato funkce bere
napocitané skore pro jednotlivé metody a vypocte vhodny verifika¢ni prah.
FRR a FAR chyba by se pak dala modifikovat pomoci posunu verifikaéniho
prahu.

RozloZeni || Piq,,, [%] | EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%)]
Cestina
50-50-1-1 10 4 56,6 4 3,34
50-50-2-2 0 2 113,23 2 0,11
50-50-3-3 0 2 172,67 2 0
50-50-5-5 2 2 176,18 2 0,03
Francouzstina
50-50-1-1 2,04 2,041 81,9 4,08 0,24
50-50-2-2 0 2,041 141,34 4,08 0
50-50-3-3 0 2,041 192,15 2,04 0
50-50-5-5 0 0 207,9 0 0
Némcina
50-50-1-1 7,89 5,26 49,82 7,89 3,84
50-50-2-2 0 2,632 110,85 5,26 0,03
50-50-3-3 0 0 139,23 2,63 0
50-50-5-5 0 0 205,56 0 0
Portugalstina
50-50-1-1 6 4 84,06 6 2,76
50-50-2-2 0 2 112,13 4 1,36
50-50-3-3 0 2 117,76 4 1,66
50-50-5-5 0 2 175,402 2 0,28
Spanélstina
50-50-1-1 16 6 45,83 8 4,72
50-50-2-2 2 2 104,15 4 0,2
50-50-3-3 2 2 132,11 4 0,2
50-50-5-5 2 2 106,815 4 0,9
Multilanguage
50-50-1-1 13,92 3,165 47,84 3,37 3,14
50-50-2-2 0,84 0,422 99,44 0,42 0,12
50-50-3-3 0,42 0,42 116,92 0,42 0,07
50-50-5-5 1,26 0,42 105,28 0,84 0,33

Tabulka 5.4: Vysledné hodnoty porovnéani rozlozeni promluv pro metodu kosinova

vzdalenost
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5.3. Vliv rozlozeni promluv ramci mnoZin train, enroll a test

RozloZeni || Pig,,, [%] || EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%]

Cestina
1-1 10 4 62,8 6 1,96
2-2 0 2 88,95 4 0,73
3-3 0 2 122,572 4 0,07
5-5 2 2 136,92 2 0,03
Francouzstina
1-1 2 2,04 80,7 4,08 0,32
2-2 0 2,041 123,42 4,08 0
3-3 0 0 140,51 2,04 0
5-5 0 0 164,64 0 0
Némcéina
1-1 7,89 2,63 63,97 2,63 1,35
2-2 0 2,632 100,95 2,63 0,41
3-3 0 2,632 135,09 5,26 0,3
5-5 0 0 150,43 2,63 0
Portugalstina
1-1 6 4 53,35 6 3,58
2-2 0 4 106,92 4 0,08
3-3 0 2 87,14 4 1,18
5-5 0 2 128,98 2 0,04
Spanélstina
1-1 16 8 45,71 8 3,41
2-2 2 2 72,91 4 0,9
3-3 2 2 89,38 2 0,42
5-5 2 2 111,18 4 0,14
Multilanguage
1-1 13,92 2,321 45,85 2,1 2,21
2-2 0,84 0,844 89,78 0,84 0,13
3-3 0,42 0,42 96,67 0,42 0,07
5-5 1,26 0,42 100,03 0,42 0,26

Tabulka 5.5: Vysledné hodnoty porovnani rozlozeni promluv pro metodu LDA
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RozloZeni || Piq,,, [%] | EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%)]

Cestina
1-1 10 6 -34,47 8 3,64
2-2 0 2 -28,87 2 0,55
3-3 0 2 -45,39 4 0,67
5-5 2 2 -79,12 4 1,42
Francouzstina
1-1 2 2,04 -0,02 4,08 0,08
2-2 0 0 1,88 0 0
3-3 0 0 -11,98 0 0
5-5 0 2,041 -50,69 2,04 0,43
Némcina
1-1 7,89 4 -8,26 5,26 0,13
2-2 0 2,632 -11,95 5,26 0,03
3-3 0 2,632 -41,71 2,63 0,38
5-5 0 5,263 -74,03 5,26 2,07
Portugalstina
1-1 6 6 -3,31 6 3,44
22 0 2 5,21 2 1,98
3-3 0 2 -0,65 4 0,6
5-5 0 2 -4,93 2 1,22
Spanélstina
1-1 16 12 -31,74 14 10,04
2-2 2 2 -18,73 2 1,39
3-3 2 2 -20,31 2 0,68
5-5 2 4 -42,335 4 3,25
Multilanguage
1-1 13,92 3,059 -24,12 3,37 3,02
2-2 0,84 1,266 -18,63 1,26 0,31
33 0,42 0,42 25,11 0,42 0,21
5-5 1,26 0,63 -52,05 0,84 0,54

Tabulka 5.6: Vysledné hodnoty porovnéni rozlozeni promluv pro metodu PLDA
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. 5.4 Vliv rozlozeni promluv ramci mnozin train,
enroll a test

Pro testovani vlivu rozlozeni mluvcich jsou dilezité dvé proménné

m TRAIN_PART - procento mluvéich pouzitych pro train mnozinu,

® ENTOLL_PART - procento mluvé¢ich pouzitych pro enroll mnozinu.

Mnozina test dat se skladd vzdy ze vSech dostupnych fecnikii pro dany
jazyk, které obsahuje databize GLOBALPHONE. Prekryva se tedy jak s
mnozinou train tak s mnozinou enroll a je nutné, aby byly brany rozdilné
promluvy fec¢nikli, u kterych dochéazi k prekryvu. Jinak by mohlo dojit ke
zkresleni vyslednych hodnot. Mnoziny enroll a train se nesmi pfekryvat u
zadnych z Tec¢niku.

Testovani bylo provedeno pro ¢tyfi rozlozeni mluvéich v mnozinach train a
enroll

1. 30 % mluv¢ich v train datech a 70 % mluvc¢ich v enroll datech,
2. 50 % mluvéich v train datech a 50 % mluvcich v enroll datech,
3. 70 % mluvéich v train datech a 30 % mluvéich v enroll datech,

4. 90 % mluvéich v train datech a 10 % mluv¢ich v enroll datech,

kdy bylo vzdy pouzity promluvy ve formatu 50-1-1 train-enroll-test. Rozlozeni
mnozin je ve vyslednych tabulkach uvedeno ve sloupci Rozlozeni ve formétu
train-enroll.

B Vysledné hodnoty pro rozlozeni mluvéich

V tabulkach a /5.9 1ze vidét vysledné hodnoty pro jednotlivé metody
kosinové vzdélenost, LDA a PLDA pro rozlozeni feénikt pro ¢esky jazyky a
multilanguage. Pro Cesky jazyk je dostupnych 102 fe¢nikii, coz neni mnoho.
Proto z vysledkti nelze jasné rici, které rozlozeni je vyhodnéjsi. Pokud v
mnoziné enroll bude pouze maly pocet fecniki, vysledna chyba identifikace
a verifikace bude velmi zalezet uz na jedné chybé identifikace ¢i verifikace
recnika. 7 vysledkti pro multilanguage lze tici, Ze s rostoucim poctem tecénikt
v mnoziné train se chyba identifikace i verifikace zmensuje.
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RozloZeni | P, [%] || EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%]

Cestina
30-70 15,71 7,143 60,41 7,14 5,79
50-50 10 4 56,6 4 3,34
70-30 16,66 6,667 41,52 10 5,67
90-10 0 11,11 63,41 11,11 0,55
Multilanguage

30-70 16,01 3,248 50,41 3,32 3,19
50-50 13,92 3,165 47,84 3,37 3,14
70-30 11,42 2,143 53,78 2,85 1,71
90-10 2,32 2,326 58,82 4,65 1

Tabulka 5.7: Vysledné hodnoty porovnéani rozlozeni re¢niku pro metodu kosinova

vzdalenost

Rozlozeni || Pig,,, [%] || EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%]

Cestina
30-70 15,71 2,857 72,11 4,28 1,95
50-50 10 4 62,8 6 1,96
70-30 16,66 6,667 56,99 10 1,38
90-10 0 11,11 65,92 11,11 0,33
Multilanguage
30-70 16,01 1,662 52,86 1,81 1,61
50-50 13,92 2,321 45,85 2,1 2,21
70-30 11,42 2,143 54,08 2,14 0,75
90-10 2,32 2,326 44,85 4,65 1,67

Tabulka 5.8: Vysledné hodnoty porovnani rozlozeni fecniki pro metodu LDA

RozloZeni | Pi,,, (%] || EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%]

Cestina
30-70 15,71 4,286 -28,23 4,28 2,58
50-50 10 6 -34,47 8 3,64
70-30 16,66 3,33 -20,51 3,33 1,12
90-10 0 11,11 -20,51 3,33 1,12
Multilanguage
30-70 16,01 3,021 -22,87 3,02 2,69
50-50 13,92 3,059 -24,12 3,37 3,02
70-30 11,42 2,857 -15,88 2,85 1,33
90-10 2,32 2,326 -11,81 4,65 0,86

Tabulka 5.9: Vysledné hodnoty porovnani rozlozeni fe¢niki pro metodu PLDA
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B 55 Viiv vzorkovaci frekvence u pouzitych dat

Vyrchozi vzorkovaci frekvence audio nahravek je 16 kHz. V této ¢asti testovani
doslo k prevzorkovani signalu z puvodnich 16 kHz na 8 kHz. Prevzorkovanim
na nizsi kmitocet dochézi ke ztraté informaci a da se ocekavat mirné zhorsené
vysledky identifikace a verifikace oproti piavodnim 16 kHz.

Testovani bylo provedeno pro stejné rozlozeni promluv a mluvéich jako
pri testovani vlivu rozlozeni promluv. Vysledné hodnoty jsou vypocitany pro
cesky jazyka a multilanguage.

B Vysledné hodnoty pro rozlozeni promluv se vzorkovanim signalu 8
kHz

V tabulkach|5.10,[5.11]a[5.12|1ze vidét vysledné hodnoty pro jednotlivé metody
kosinova vzdalenost, LDA a PLDA pro rozlozeni promluv, kdy byl pouzit
vzorkovaci kmitocet 8 kHz. Pii porovnani s méfenim, kdy byly pouzity data
se vzorkovacim kmitoctem 16 kHz, jsou vysledné chyby témér stejné a rozdily
zanedbatelné. U nékterych hodnot jsou vysledné chyby identifikace a verifikace
dokonce mensi. Tyto odchylky jsou pravdépodobné zpisobeny ndhodnym
vybérem danych promluv a fecnikii v jednotlivych mnozindch. Podvzorkovani
kmitoc¢tem 8 kHz tedy nemélo velky vliv ani na chybu identifikace ani na
chybu verifikace.

RozloZeni || Pig,,, [%] || EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%]
Cestina
1-1 14 4 56,29 4 3,3
2-2 0 1 96,47 2 0,53
3-3 0 1 145,7 2 0,07
5-5 2 0,667 166,97 0 0,3
Multilanguage
1-1 10,97 2,004 53,51 2,1 1,93
2-2 0,84 0,42 88,67 0,42 0,17
3-3 0,42 0,31 93,53 0,42 0,22
5-5 0,84 0,31 99,21 0 0,3

Tabulka 5.10: Vysledné hodnoty porovnéni rozlozeni promluv pro metodu kosi-

nova vzdalenost
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RozloZeni || Piq,,, [%] | EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%)]
Cestina
1-1 14 4 61,96 6 1,6
2-2 0 2 111,73 4 0,05
3-3 0 1 124,38 0 0,03
5-5 2 0,667 119,29 1,33 0,19
Multilanguage
1-1 10,97 1,68 53,83 2,1 0,97
2-2 0,84 0,42 95,22 0,84 0,16
3-3 0,42 0,42 96,11 0,84 0,13
5-5 0,84 0,42 95,35 0,84 0,29

Tabulka 5.11: Vysledné hodnoty porovnéani rozlozeni promluv pro metodu LDA

RozloZeni || Piq,,, [%] | EER [%] | Threshold | FRR [%] | FAR [%)]
Cestina
1-1 14 6 -42.59 6 4,77
2-2 0 2 -43,64 2 1,74
3-3 0 2 -45,31 2 0,69
5-5 2 4 -76,89 6 1,34
Multilanguage
1-1 10,97 3,979 -23,93 4,21 3,1
2-2 0,84 0,94 -29,66 0,84 0,85
3-3 0,42 0,633 -36,91 0,84 0,59
5-5 0,84 0,84 -44,48 0,84 0,36

Tabulka 5.12: Vysledné hodnoty porovnéani rozlozeni promluv pro metodu PLDA

B 5.6 Presnost identifikace mluvéiho s pouzitim
DNN s bottleneck vrstvou

7 ¢asovych divodu nedoslo k vlastni implementaci systému rozpoznavani
re¢nika pomoci neuronovych siti. Po dohodé s vedoucim préce byla nakonec
upfednostnéna ucelenéjsi analyza implementace standardniho UBM-GMM
systému na bazi i-vektorl, nebof tento systém je zakladem pro neprimé
pouziti neuronovych siti pro tlohu rozpoznavani fecnika. V této Casti je vsak
alespon popsana implementace a dosahované vysledky jinymi autory, napt.
[10], kde je vyuzito pravé nepfimé pouziti neuronovych siti a to pro vypocet
Bottleneck priznaki.
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sampling frequency 16 kHz
frame length 25 ms
frame shift 10 ms
feature space 25 dimensions with CMN
(12 MFCCs + A + A power)
acoustic model GMMs with 128 diagonal
covariance matrices

Obrazek 5.2: Nastaveni vychozich parametri [10]

V [10] byly pouzity MFCC pfiznaky jako vstupni parametry DNN sité,
ze které byly nasledné extrahovany Bottleneck priznaky. Vychozi parametry
testovani Ize vidét v tabule |5.2. Jako vstup neuronové sité byla pouzita jedna
¢ast z 25 dimenzionalnich MFCC priznakt. DNN sit byla tvofena 25 skrytymi
neurony v Bottleneck vrstvé a 500 neurony v ostatnich skrytych vrstvach.
Celkové se DNN skladala z 5 vrstev. Pro trénovani sité byl vyuzit stochasticky
gradient, kdy vstupem do sité bylo 100 vzorku. Trénovani sité bylo spusténo
50 fazi s hodnotou uceni 0,1 pro vSechny vrstvy. Pro doladéni a zpfesnéni sité
bylo nasledné spusténo 1000 cyklt opét s hodnotou uceni 0,1 pro vsechny
vrstvy.

impulse response no | room | RT60 (s)

(a) CENSREC-4 database for training

1 Japanese style room 0.40
2 Japanese style bath 0.60
3 elevator hall 0.75

(b) RWCP database for test

4 tatami-floored room 0.47
5 echo room (panel) 1.30

Obrazek 5.3: Nahravaci podminky impulsové odezvy [10]

Pri testovani implementace byl kladen diiraz na zjisténi vlivu vzdélenosti
mluvéiho od snimaciho zarizeni (mikrofonu). Velky vliv zde tedy méla odezva
dané mistnosti. Podminky jednotlivych mistnosti pri nahravani lze vidét
v tabulce [5.3. Bylo pouzito pét druha vicekandlové impulsové odezvy z
databaze Real World Computing Partnership (RWCP) pro testovaci mnozinu
a z databaze CENSREC-4 pro trénovaci mnozinu, kde byla data konvoluci
spojena s Cistym audiem, aby doslo k umélému vytvoreni odezvy mistnosti.
Déle byla pouzita rozsahlad databize Japanese Newspaper Article Sentence
(JNAS) obsahujici ¢isté audio promluvy feci (bez odezvy mistnosti). Pro
trénovaci mnozinu bylo pouzito 50 fe¢niki a 10 promluv od kazdého mluvciho.
Testovaci mnozina byla tvorena vzdy 20 promluvami od kazdého fecnika.
Prameérna délka trénovacich promluv byla stanovena na 3,9 sekund. Pro
testovaci data byla priumérnéd délka promluvy 5,63 sekund.
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Test probéhl pro tfi rizné vypocty priznakt - pomoci MFCC, pomoci
Bottleneck ptiznakt extrahovanych na zakladé MFCC bez predem trénované
sité (BF-MLP) a pomoci Bottleneck priznaki extrahovanych na zékladé
MFCC s predem natrénovanou siti (BF-DNN). Vysledné hodnoty lze vidét v
tabulce 5.4l

Features RT60 for training (s) | Ave.
0.40 | 0.60 | 0.75
(a) RT 60 for test =0.47 s

MFECC 904 | 76.5 | 87.3 | 84.7
BF-MLP | 83.2 | 91.6 | 92.6 | 89.1
BF-DNNs | 929 | 91.1 | 92.8 | 92.3
(b) RT 60 for test =1.30 s

MFCC 89.3 | 81.6 | 85.1 | 85.3
BF-MLP | 78.2 | 91.3 | 944 | 88.0
BF-DNNs | 909 | 90.6 | 93.3 | 91.6

Obrazek 5.4: Vysledné hodnoty pro testovani MFCC a Bottleneck ptiznaki pro
jednotlivé hodnoty odezev zvuku v mistnosti [10]

Implementace pomoci BF-DNN ma lepsi vysledky ve vSech mozny uvede-
nych mistnostech oproti MFCC. Pfi srovnani BF-DNN a BF-MLP, BF-DNN
mé pri zprimérovani vSech hodnot lepsi vysledky, nicméné BF-MLP m3 vyssi
presnost pro nastaveni 0.60. Pri trénovani sité navic nebyly pouzity data z
ruznych prostiedi s raznym dozvukem. Pti jejich pouziti by mohlo dojit k
dalsimu zlepSeni vysledku implementace s vyuzitim Bottleneck priznaki.
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Kapitola 6
Zavér

Prace se zabyva problematikou identifikace mluvéiho a popisuje vybrané
metody vyuzivané pro danou ulohu. Prvni ¢ast je vénovana standardnim
metodam zaloZzenym na statistickém modelovani. Jedné se predevsim o systém
na bazi GMM resp. i-vektort. Popséan je proces identifikace fe¢nika od ptipravy
dat, pres vypocet priznaki, az po vytvareni modela pro jednotlivé fecniky a
vyslednou identifikace, resp. verifikaci. Druhd ¢ast je vénovana principtim a
typickému pouziti neuronovych siti pro tlohu rozpoznavani rec¢nika.

Pro implementaci tilohy byly vyuzity nastroje KALDI, které jsou primo ur-
¢eny pro ulohy rozpoznavani reci a rozpoznavani recnika. Experimentalni ¢ast
obsahuje testovani implementace pomoci metody GMM a i-vektoru pro data-
bazi GLOBALPHONE. Z ¢asovych duvodi nedoslo k vlastni implementaci
systému rozpoznavani fecnika pomoci neuronovych siti. Po dohodé s vedou-
cim préace byla upfednostnéna ucelenéjsi analyza implementace standardniho
UBM-GMM systému na bazi i-vektort.

V ramci testovani je prace zamérena predevsim na zjisténi vlivu poctu
a rozlozeni mluvéich a promluv v jednotlivych mnozinach, tedy v mnoziné
trénovacich, referenc¢nich a testovacich dat. Vysledky byly vytvoreny pro
pét jazyka, které byly pro databazi GLOBALPHONE dostupné. Vysledné
hodnoty odpovidaji predpokladu, ze s rostoucim poc¢tem pouzitych promluv
pro referencni a testovaci mnozinu, je vysledna chyba identifikace a verifikace
mensi. Zaroven je diskutovin mozny vliv délky jednotlivych promluv na
vyslednou chybu identifikace a verifikace. Diky témto informacim se daly
ocekévat rozdilné chyby predevsim u spanélského jazyku, coz se potvrdilo
ve vysledném testovani, kdy chyba identifikace pii pouziti jedné promluvy
pro enroll a test data byla 16 %. Vliv rozlozeni mluvéich §lo pozorovat
predevsim pro multilanguage, kdy byli vyuziti vsichni fec¢nici a promluvy vsech
dostupnych jazyki. Z vysledka bylo patrné, ze s rostoucim poctem fe¢niku
v mnoziné train klesa chyba identifikace, resp. verifikace. Dalsi testovani
ukézalo, ze podvzorkovani nahravek z ptuvodnich 16 kHz na 8 kHz nema4 na
vysledné chyby vétsi vliv.
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