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Abstrakt

Tato prace se zabyva tlohou hlasové identifikace a verifikace mluvéiho. Jejim hlav-
nim cilem je popsat v soucasné dobé nejpouzivanéjsi postupy a vybrané metody ex-
perimentalné ovérit na dostupnych datech. Hlavni pozornost je vénovana predevsim
statistickému modelovani na bazi GMM, respektive reprezentaci mluvéich zalozené na
i-vektorech. Déle se prace zaméruje na metody zvyseni presnosti identifikace na bazi
linedrni diskriminaé¢ni analyzy (LDA), respektive pravdépodobnostni linearni diskrimi-
nac¢ni analyzy (PLDA).

V praktické ¢asti byly vyse popsané metody realizovany pomoci nastroju sady KALDI.
Ptesnost identifikace a verifikace byla otestovina na dvou ceskych databazich, SPEE-
CON a SpeechDat, a to pro rizné vstupni podminky a parametry dlohy. Béhem re-
alizace byly vytvoreny skripty (,recepty®) v souladu se zavedenymi standardy sady
KALDI.

Nejlepsich vysledkl bylo dosazeno u databiaze SPEECON, u které se podafilo pomoci
metody PLDA bezchybné identifikovat a verifikovat 284 rozpoznavanych mluvcich. Im-
plementace muze byt pripadné pozdéji rozsifena za Gcelem otestovani dalsich parametri
ulohy nebo jinych databazi. Vysledky predlozené prace mohou také poslouzit pfi im-
plementaci tlohy hlasové identifikace ¢i verifikace fecnika v redlném provozu.
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Abstract

The present thesis describes voice-based speaker identification and verification, and its
main objective is to describe currently the most frequently used techniques and to realize
experiments with selected methods using available speech data. The main attention
is paied to statistical modelling based on GMM and the representation of speakers
based on i-vectors. Further, the attention is turned to methods used to increase the
precision of identification, i.e. techniques based on linear discriminant analysis (LDA)
or probabilistic linear discriminant analysis (PLDA).

In the practical part, described methods were implemented using the KALDI toolkit,
and the accuracy of identification and verification was tested for various input con-
ditions and algorithm setups. Two available Czech speech databases, SPEECON and
SpeechDat, were used for realized experiments. Throughout the implementation, scripts
(“recipes”) were created in accordance with approved standards of the KALDI toolkit.

The best results were obtained for the PLDA method and SPEECON speech data,
where 284 tested speakers were successfully identified and verified with zero error. The
implementation may be expanded, with the purpose to include the testing of other
algorithms or used speech databases. The results of presented thesis may contribute
the implementation of voice-based speaker identification or verification within a real
application.

Keywords

speaker recognition; identification of speaker; speaker verification; GMM; UBM; i-vector;
KALDI
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hluboké umélé neuronové sité (Deep Neural Network)

mira stejné chyby (Equal Error Rate)

ocekavand maximalizace (Expectation Maximization)

mira chybného odmitnuti (False Acceptance Rate)

rychld Fourierova transformace (Fast Fourier Transform)

mira chybného prijeti (False Rejection Rate)

model Gaussovych hustotnich smési (Gaussian Mixture Model)
inverzni diskrétni Fourierova transformace (Inversion Discrete Fourier
Transform)

linedrni diskriminativni analyza (Linear Discriminant Analysis)
maximalni aposteriorni pravdépodobnost (Maximum A Posteriori)
mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (Mel-Frequency Cepstral Coeffici-
ents)

Americky urad pro standardizaci a technologie (National Institute of
Standards and Technology)

software s otevienym zdrojovym kédem (Open-Source Software)
pulzné kédovd modulace (Pulse Code Modulation)

pravdépodobnostni linedrni diskriminativni analyza (Probabilistic Li-
near Discriminant Analysis)
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systém pro spravu ddvkového zpracovani tloh (Sun Grid Engine)
univerzalni model pozadi (Universal Background Model)

detekce hlasové aktivity (Voice Activity Detection)



1 Uvod

Uloha rozpoznavani mluvéiho je jednou z mnoha technickych disciplin v oblasti analyzy
a syntézy hlasu. Toto odvétvi zaznamenalo velky rozvoj s pfichodem vypocetni tech-
prostfedky k realizaci byly velmi omezené. Objevovaly se napiiklad pokusy realizovat
syntézu hlasu mechanicky. Zatimco u syntézy hlasu je klicova snaha transformovat tex-
tovy zapis na audio signal, naproti tomu analyza hlasu méa vice disciplin, nikoliv pouze
prevod audio signalu fec¢i do textové podoby.

Dilezitou technickou disciplinou je rozpoznavani jazyka a také mluvcéiho. Tyto dveé
zminéné discipliny maji sva uplatnéni bud jako podptrné systémy, anebo jako samo-
statné pracujici systémy. Automaticky rozpoznavac rec¢i bude pracovat presnéji, pokud
bude znat charakteristiku reci konkrétniho mluvéiho. Pracuje-li se systémem vice osob,
je vhodné jejich identitu nejprve zjistit, to 1ze provést naptiklad analyzou hlasu v kratké
promluvé, k niz mluvéiho vyzval systém. Samostatné pracujici systémy mohou mj. pfi-
radit konkrétni hlasovy vzorek podezielého clovéka ke konkrétni identité v databazi
natrénovanych hlasovych profila.

I kdyz rozpoznavani mluvcéiho patii v porovnani s jinymi variantami biometrické
identifikace ¢lovéka mezi méné presné rozpoznavaci metody, v posledni dobé doslo v této
oblasti k vyraznému zvyseni presnosti rozpoznavani. Je tomu tak zejména proto, ze
v poslednich desetiletich silné pokrocil vyvoj technologii pro zpracovani a ukladani
akustickych signdli. Vykon vypocetnich prostfedkt pro zpracovani signalu se zvysSuje
exponencidlnim tempem. DalSim dulezitym faktorem rozvoje v oblasti rozpoznavani
mluvéiho je nepochybné rozsahla telefonni sit, kterd poskytuje Siroky zabér pro pouziti
téchto technologii.

Moznou aplikaci identifikace mluvcéiho je mj. doplinkova kontrola identity volajiciho
zékaznika na linku technické podpory. Vyuziti se nabizi naptiklad v situaci, kdy je ze
strany technické podpory nutné provést technicky tkon, ktery vyzaduje vyssi iroven
autentizace. Zakaznika technické podpory, ktery je jiz autentizovan pomoci telefonniho
¢isla volajiciho, je mozné jesté dodatecné analyzovat podle hlasu. Predpokladem je
samoziejmé ulozend charakteristika hlasu v lokalni databazi mluv¢ich.

Dalsi moznou aplikaci identifikace s naslednou verifikaci je rozpoznani a ovéreni totoz-
nosti osob zaregistrovanych napriklad na konferenci. Po kratké promluvé pravé identifi-
kované osoby bude jeji hlas analyzovan, bude vyhledana nejpodobnéjsi charakteristika
feCi a porovnana mira podobnosti. V pripadé neispésné identifikace nebo verifikace je
nutné osobu autentizovat jinym zptsobem. Kontrolni lidsky faktor pri samotné iden-
tifikaci je ale dilezity i z bezpecnostniho hlediska. Jednak potvrdi shodu napiiklad
vysloveného jména se jménem, které bylo identifikovano, ale také by mél odhalit pri-
padny pokus o podvod, pokud se navstévnik pokusi pouzit cizi nahravku.

Vyuziti téchto technologii se nachazi i v domécim prostredi. Pokud bude v obytném
prostoru nainstalovan inteligentni systém pro ovladani osvétleni, hudby a napriklad tep-
lotni regulace, je mozné po identifikaci prichozi osoby aktivovat jeji prednastaveny profil
a vhodné nastavit troven osvétleni, dale ozvucit prostor oblibenou hudbou rezidenta
a zajistit pro néj tepelnou pohodu.



1 Uvod

Tato prace popisuje v kapitole 2 nejprve problematiku rozpoznavani mluvcéiho obecné,
dale pak analyzu signalu a hodnoceni presnosti systému. V kapitole 3 vysvétluje teo-
retické principy, na kterych je zaloZena samotnd klasifikace mluvcich. V dalsi kapitole
¢islo 4 je nejprve ¢tenar obecné seznamen s nastroji KALDI, poté je v jednotlivych kro-
cich popsdna samotna implementace tlohy rozpoznévani mluvéiho. Koneéné kapitola 5
prezentuje vysledky experimentti pro ruzné vstupni podminky tlohy.



2 Obecné principy rozpoznavani mluvciho

Problematika rozpoznavani mluvciho je zaloZzena na hledani takové informace v akus-
tickém signdlu mluvéich, ktera bude unikatni pro kazdého z nich. Pro kazdého mluvéiho
tedy bude nutné najit takovou charakteristiku, kterda umozni najit odlisnosti mezi jed-
notlivymi mluvéimi. Lidsky hlas lze charakterizovat:

o fyzikalni (vnitin{) charakteristikou feci,

e naucenou charakteristikou feci.

Fyzikalni charakteristika je zavisla na vnittnim usporadani a anatomické stavbé lidskych
organti, jako jsou hlasivky, tstni a nosni dutina. Tuto charakteristiku nelze napodobit
jinym clovékem, ale mtize se ménit napiiklad pfi nachlazeni dotyéné osoby. Vyjadiuje
ji mj. prubéh zakladni frekvence hlasu a dédle hodnoty frekvenci formantt a jejich sirky
pasma. U jedince se méni nejvice v jeho vyvojovém obdobi.

Naucend charakteristika popisuje ovladani fecového ustroji z lidského mozku. I tato
charakteristika se béhem zivota jedince ¢astecné méni, ale Ize ji snadnéji napodobit. Lze
si predstavit napiiklad imitatora, ktery bude napodobovat jiného znamého mluvéiho.
V aplikacich, kde je potieba ovérit totoznost mluvciho, je tedy zajimavéjsi fyzikalni
charakteristika. Fyzikalni charakteristiku modeluji priznaky tec¢i zalozené napriklad na
kepstralni analyze.

2.1 Rozdéleni metod rozpoznavani mluvciho

Rozpoznavani mluvciho 1ze rozdélit do dvou skupin, a to na metody se subjektivnim
nebo objektivnim hodnocenim podobnosti hlasu [1]. Hodnotiteli subjektivnich metod
jsou obvykle experti v oblasti fonetiky a lingvistiky. Subjektivni metody identifikace
mluvéiho jsou takové, které nelze jednoznacné matematicky popsat a u nichz nelze
zajistit stejnou kvalitu rozpoznavani i v dlouhodobéjsim ¢asovém horizontu.

Do skupiny objektivnich metod bych zaradil vypocetni metody, které jsou zalozeny
na presnych matematickych postupech. Metody jsou implementovany v automatizo-
vaném systému, ktery zpracuje akusticky signal a provadi samotnou identifikaci, ale
rozpoznavani se musi nejprve naucit, tedy natrénovat.

2.1.1 Subjektivni metody

Do skupiny subjektivnich metod muzeme zaradit [1]:

e forenzni lingvistiku,
e poslechové metody,
e spektrografické metody.

Forenzni lingvistika zkouma mluveny nebo také psany projev jedince z hlediska pouziva-
ného jazyka. Zkouma se slovni zasoba, stavba vét, ¢etnost pouzivanych slov a pripadné
chyb. Dale lze zkoumat artikulac¢ni specifika jedince a pripadné rizné poruchy feci.

U poslechovych metod skupina posluchac¢t subjektivné rozhoduje, zda referencni
mluvéi v nahravee je shodny s mluvéim v nahravce rozpoznavané. Zajimavé je, ze lidsky
hodnotitel ma pomérné vysokou rozlisovaci schopnost i pti nizké kvalité nahravek.



2 Obecné principy rozpoznavani mluvcéiho

Spektrografické metody jsou zaloZeny na prevedeni zvukového signalu do grafického
vyjadieni spektra. Casovéa osa nahravky zistavé, ale krom vyneseni intenzity signalu,
obvykle v podani barevné informace, je vynesena jesté informace o frekvenci signalu.
Zkoumanim téchto grafu lze napriklad podle zdkladniho ténu mluvéiho a frekvenci
formantu rozeznavat pouhym okem, zda byl mluvéi muz nebo Zena.

2.1.2 Objektivni metody

Identifikaci mluvéiho lze dle [2] provadét bud v uzaviené mnoziné, nebo v oteviené
mnoziné. Blokové schéma na obr. 1 ukazuje, na jakém principu je zalozena identifikace
mluvéiho v mnoziné uzaviené. Predpoklada se, ze rozpoznavany mluvéi ma ulozenou
reprezentaci svého hlasu v databazi. Nejprve se ze signalu nahrivek extrahuji rec¢ové
priznaky, které dostatecné charakterizuji konkrétniho mluvéiho. Déle je z rozlozeni pri-
znakl vytvorena naprtiklad statisticka reprezentace hlasu, tedy pravdépodobnostni mo-
del, ktery modeluje jedince. Tento model je ulozen v databazi pro kazdého mluvciho
a je porovnavan s prave rozpoznavanym mluvéim. Identifikace je realizovana nalezenim
nejvyssiho skére podobnosti modeli.

U identifikace v oteviené mnoziné nemusi charakteristika rozpoznavaného mluvéiho
byt ulozena v databazi. Kromé nalezeni maxima, coz znamené nalezeni nejpodobnéjsiho
hlasu, se provadi jesté porovnani s prahem, tedy verifikac¢n{ faze. S urcitou pravdépo-
dobnosti se tedy detekuje, zda nalezeny model v databazi patfi mluvéimu nebo nikoli.
Pokud hodnota skére nalezeného maxima je vétsi nez stanoveny préh, systém vyhodnoti
mluvciho jako pravé identifikovaného referenéniho mluvéiho. Pokud bude hodnota skére
naopak mensi, je mluvéi povazovan za ciziho!. Porovnavani s prahem bude vysvétleno
v sekci 2.3.

Signal reci

Zpracovani signalu Teci

Priznaky reci

Vytvareni reprezentace hlasu

Databaze mluvéich

o, . Identifikace
Mluvéi 1 Urceni miry Vyber mluvétho
Mluvei 2 podobnosti maxima -
mluvéiho 1, 2, podobnosti

Obr. 1 Identifikace mluvéiho v uzaviené mnoziné

Rozpoznavani mluvéiho mize byt bud textové zavislé, castecné textoveé zavislé nebo
textové nezavislé [2]. Textove zavislé rozpoznavani je zaloZzeno na porovnavani nahravek
se stejnym slovnim obsahem. Obsahem miuze byt néjaké heslo, posloupnost ¢isel a po-
dobné. U autentizacnich systémti mtze byt naptiklad vygenerovina nahodné posloup-
nost ¢isel a ovérovana osoba je pri verifikaci pozadana o zopakovani této posloupnosti.
V tomto textu bude fesena problematika textové nezavislého rozpoznavani mluvciho.

I'Nékdy je cizf mluvéi oznacovan jako podvodnik (impostor).



2.2 Akusticka analyza

U téchto systémt je nutné vytvorit co nejpfesnéjsi a nejobecnéjsi model pro vsechny
mluvci, coz je vypocetné velmi narocné.

2.2 Akusticka analyza

2.2.1 Casova a frekvenéni reprezentace signalu

Akusticky signal promluv muze byt uloZen v podobé digitdlnich zvukovych soubori
a primo zpracovan aplikaci pro rozpoznani mluvcéiho. Tato aplikace provede predzpraco-
vani signalu v nasledujicich krocich: preemfaze a kratkodobd spektralni analyza signalu.
Pokud je automatické rozpoznavani mluvéiho implementovano do systému s mikrofo-
nem, kde je obvykle pozadovano rozpoznavani v redlném case, je nutné analogovy signal
nejprve digitalizovat pomoci PCM. Pulsné kédova modulace je provadéna ve dvou kro-
cich:

e vzorkovani spojitého signalu v case,

e kvantizace a kédovani hodnoty vzorku.

P1i vzorkovani je nutné dodrzet Shannontv (Nyquistiv) vzorkovaci teorém. Pfed A/D
prevodnik se zpravidla zapoji analogovy filtr typu dolno-frekvenc¢ni propust, aby nedo-
chéazelo k problémum, jako je napriklad aliasing.

U kvantizace, pri aproximaci hodnoty vzorku na nejblizsi hodnotu z kone¢ného poctu
¢iselnych hodnot, dochazi ke ztraté informace a tato ztrata informace se projevi jako
kvantiza¢ni sum. U kvantizace na nizsi pocet bitd je snaha pouzivat nelinearni rozlo-
zeni urovni v napétovém rozsahu hodnot A/D prevodniku, jelikoz lidské ucho mé lepsi
rozliSovaci schopnost v oblasti malych hodnot.

V této praci byla tloha rozpoznavani mluvcéiho implementovana a testovana s daty
dvojiho typu:

e Telefonni data vzorkovana frekvenci 8 kHz s nelinearni osmibitovou kvantizaci na

bazi a-law.

e Sirokopasmové data vzorkovana frekvenci 16 kHz s linedrni kvantizaci a hloubkou

16 bita.
Pred dalsim zpracovanim signalu se obvykle provadi proces preemfaze. Frekvencéni cha-
rakteristika lidského hlasu vykazuje s rostouci frekvenci pokles tirovné amplitudy sig-
nalu. Pro kompenzaci tohoto jevu je vhodné pomoci preemfaze zvysit iroven amplitud
vyssich frekvencnich slozek signdlu. V procesu preemfaze se pouziva filtr typu horni
propust.

Signal upraveny pomoci preemfize je dale rozdélen pomoci vahovaciho okna do krat-
kych kvazistacionarnich ¢asovych tisekti, na kterych je dale provadéna spektralni nebo
kepstralni analyza. Signdl je v pravidelnych ¢asovych posuvech, dlouhych zpravidla
15-30 ms, nasoben v ¢asové oblasti vihovacim oknem. Posun okna se provadi o N nebo
méné vzorku (N je délka okna) v rdmci signdlu a z celého signdlu zustéva vzdy pouze
kratky casovy usek délky okna, zbytek signalu je vynulovan. Signal z kazdého okna je
analyzovan zvlast podle typu pouzitych priznaku reci.

Nej¢astéji je pro spektralni analyzu pouzivano Hammingovo okno?. Hammingovo
okno si klade za cil co nejlépe potlacit postranni laloky v modulu spektra (prosakovani
spektra), ale proti zakladnimu obdélnikovému oknu ma ve spektru mensi strmost. Pokud
je pouzito Hammingovo okno, je vhodné, aby se sousedni ¢asové useky prekryvaly.
Prekryv je zpravidla padesatiprocentni, nebo vétsi.

2Néstroje KALDI pouzivaji jako vychozi okno Povey (jméno vyvojare), jehoz parametry jsou prakticky
totozné s oknem Hammingovym.
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2.2.2 Reéové priznaky MFCC

Recové pifznaky jsou nejéastéji po¢itdny na béazi kepstralni analyzy, nejéastéjsi vari-
antou jsou MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient). Kepstrum modeluje odezvu
hlasového tstroji na sled impulst (znélé hlasky) a na Sum (neznélé hlasky). Klasické
realné kepstrum se pocita prevedenim signédlu z casové oblasti do spektrilni, nasledné
se z absolutni hodnoty spektra provede logaritmus a zpétnou Fourierovou transfor-
maci se vypocte realné kepstrum. U MFCC je navic pouzita uprava frekvencnich pasem
ve spektralni oblasti bankou mel-frekvencnich filtri s nelinedarni Melovskou stupnici
[1]. Nejdulezitéjsi informace poskytuje nékolik malo prvnich koeficientt, jejich hodnota
rychle ubyva k nule. MFCC se ziskdvaji z kratkych casovych tiseki, které jsou ¢asové in-
variantni (neménné). Kazdy kvazistaciondrni ¢asovy tisek signalu je zpracovan postupné
v nasledujicich krocich:

preemfize
aplikace vahovaciho okna v ¢asové oblasti
FFT

aplikace banky mel filtra

Uk W=

logaritmus vystupniho signalu z kazdého z N filtru
6. DCT

Prvni dva kroky (preemféze a vdhovani) jsou popsany v sekci 2.2.1. Fourierova transfor-
mace (FFT) pfedzpracovany casovy tsek prevede do frekvenc¢ni oblasti, kde je spektrum
vazeno mel filtry. Prenosové funkce jednotlivych filtri jsou naznaceny na obr. 2. Kazdy
filtr je tvaru trojuhelniku a chova se jako pasmova propust. Trojuhelnikové filtry jsou
navrzeny tak, aby co nejlépe kompenzovaly nelinedrni vnimani frekvence zvuku, po-
dobné jako lidské ucho. Dle [2] byla stupnice mel frekvenci navrzena a definovina tak,
jak je uvedeno ve vztahu (1). Frekvence v klasické linearni stupnici je oznacena f[H z],
frekvence s upravenou nelinedrni stupnici je oznacena f,,[mel] a je zde pouzit dekadicky
logaritmus.

fm = 25951og <1 + 1{;0> (1)
Po aplikaci kaskady mel-frekvencnich filtri ve frekvenc¢ni oblasti dostavame jako je-
jich vystup signdly, které oznacime y,, (i), kde index i znaéi i-ty filtr. Posledni dva
kroky (viz seznam vyse) jsou popsany matematicky vztahem (2), kde N znaéi pocet
mel-frekvencnich filtrd a M je pocet MFCC koeficientti. Vysledkem je tedy nékolik
koeficientt ¢, (k), které charakterizuji kratky tsek préavé zpracovavaného signélu.

N
wk
cm(k) = log 4, () - cos | — (2 — 0,5) |, k=0,1,---,M 2
(k) ;:1 g ym (1) <N( )) (2)

Diskrétni kosinova transformace (DCT), viz (2), se zde pouzivd misto inverzni diskrétni
Fourierovy transformace (IDFT). Dle [2] se vychazi z vykonového spektra, které je redlné
a symetrické a je tudiz mozné IDFT nahradit DCT. Poc¢et MFCC koeficientu se voli
podle jejich aplikace. U rozpoznavani feci je pouzivano priblizné 13 koeficientil, nicméné
pri rozpoznavani mluvciho se jich pouziva priblizné 20. Déle se obvykle pouzivaji prvni
a nékdy i druhé derivace MFCC koeficientt1, které 1épe charakterizuji dynamiku hlasu.
Tyto se oznacuji také jako delta (pfipadné jako delta-delta) koeficienty.
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Obr. 2 Banka trojthelnikovych filtra

2.2.3 Dalsi pouzivané priznaky reci

Kromé MFCC koeficientil existuji i jiné ptiznaky feci, které ovsem pro tlohu rozpoznani
mluvéiho ve spojeni s GMM modelem nejsou tolik presné jako MFCC. V [1] pfi experi-
mentech identifikace mluvéiho autor porovnava tspésnost modelu napi. pro nasledujici
priznaky:

e CCEP (koeficienty komplexniho kepstra),

e RCEP (koeficienty realného kepstra),

e LPCC (LPC kepstralni koeficienty),

e MFCC (mel-frekvenéni kepstréalni koeficienty),

e LFCC (linearni frekvencni kepstralni koeficienty).

U priznakti CCEP a RCEP jsou vypocetni nadroky vysoké a ¢astéji se pouzivaji LPCC
koeficienty, viz dale.

Pro vypocet kepstralnich LPCC koeficientu je pouzito linedrni prediktivni kédovani
(LPC). Na zdkladé dostatecného mnozstvi vzorku signdlu lze dalsi vzorek predikovat
linedrni kombinaci vzorku predchozich a vzorki buzeni [2]. Pfenos modelu feéi je popsan
koeficienty (obvykle se znaci a;) a zesilenim. Vice koeficientti popisuje model presnéji,
ale (podobné jako u MFCC) pro vice nez 20 koeficientii se uz presnost identifikace
prilis nezlepsuje [1]. Vyhodou této metody je relativné vysoké presnost a zaroven nizké
vypocetni naroky.

Nejlepsi tspésnost identifikace vykazuji priznaky MFCC a LPCC. Dle tab. 8.1 [1]
byla tspésnost ve spojeni s GMM modelem pti identifikaci v uzaviené mnoziné pro
500 mluvcich 99,4 % (MFCC) a 98,8 % (LPCC). U ostatnich priznaku jsou vysledky
propastné horsi.

Koeficienty LFCC jsou pocitany podobnym zptisobem jako MFCC, ale neni pouzita
Melovska banka filtri.

2.3 Hodnoceni presnosti identifikace mluvciho

Presnost identifikace mluvcéiho se urcuje v zavislosti na typu systému. Pokud se jedna
o systém s uzavienou mnozinou mluvéich a rozpozndvany mluvéi muze byt pouze z této
mnoziny, vypocte se pouze chyba identifikace. V pripadé systému s otevienou mnozi-

vvvvv
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urcit, zda pochdzi rozpoznavany (skutec¢ny) mluvéi z mnoziny referencnich (zapsanych)
mluvcich, nebo se jednd o ciztho mluvciho [2].
Chybu identifikace mluvéiho v uzaviené mnoziné lze vyjadrit vztahem (3),

. Nerr
rr —
Ntotal

P 3)

kde Ng, je pocet neuspésnych pokust identifikace a Nyyq je celkovy pocet pokusii.

rozhodovac{ préh |:| chybna zamitnuti
021 s
= neopravnéné soudy /1 chybna prijet{
D
S 015t
S
A opravnéné soudy
g 01rf
L
173}
g
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Obr. 3 Piiklad nastaveni verifika¢niho prahu [3]

U systému v oteviené mnoziné se pouziva verifika¢ni prah, ktery oznac¢ime . Na
obr. 3 je typické rozlozeni pravdépodobnosti hodnoty skore pro opravnéné a neoprav-
néné soudy s vyznacenym prahem. Opravnény soud je takovy, kdy sprévné identifi-
kovany mluvéi patii do referenéni mnoziny zapsanych mluvéich. Naopak neopravnény
soud zahrnuje cizi mluvéi. Cim vzdalenéjsi jsou od sebe stfedni hodnoty obou rozlozeni
a ¢im mensf je jejich rozptyl, tim lepsi je rozliSovaci schopnost verifikace. Cilem je najit
vhodny prah pro pozadovanou aplikaci.

Za predpokladu spravné identifikace mohou ve fazi verifikace nastat ¢tyri riizné situ-
ace [3]:

e spravné prijeti,

e chybné prijeti (False Acceptance),

e chybné zamitnuti (False Rejection),

e spravné zamitnuti.
Mira chybného prijeti v zavislosti na stanoveném prahu 7 se oznaCuje Ppa a je vyja-
dfena vztahem (4), kde Npy4 je pocet pokusi, kdy doslo k chybnému prijeti mluvéiho
a Npontarget j€ pocet neopravnénych soudii, které byly pro detekci predloZeny.

NFA(’Y) (4)

Pra(y) =
(7) Nnontarget

Na druhé strané miru chybného odmitnuti ve vztahu (5) uréuje pomér poétu soudu
chybnych zamitnuti IV,,;ss v zévislosti na prahu v a poc¢tu opravnénych soudt Nigrget-

Niiss (7) (5)

Pmiss(’)/) = Nt .
arge

Mira P4 se také nékdy oznacuje jako FAR (False Acceptance Rate) a mira P,;ss jako
FRR (False Rejection Rate). Pro prehledné zobrazeni téchto pravdépodobnostnich mér
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v zévislosti na zvoleném prahu se pouzivd DET (Detection Error Trade-off) kiivka, viz
obr. 4. Rozlisovaci schopnost systému lze ohodnotit mirou EER, ktera je definovana
vztahem

EER = Pmiss(’)/) = PFA(’Y)- (6)

miss [%]

P

1 2 5 10 20 40
P (%]

1 : :

Obr. 4 Priklad DET kfivky generované nastrojem DETware z priloZenych evaluaénich dat
NIST [4]. Vyznaceny bod ozna¢uje miru stejné chyby EER.

DET charakteristika vychazi ze zndméjsi ROC (Receiver Operating Characteristics)
charakteristiky. U DET kfivky nejsou hodnoty Pp,iss a Pra vynaseny na osy v linear-
nim métitku jako u ROC charakteristiky, ale méritka os odpovidaji kvantilové funkci
standardniho normélniho rozlozeni [3]. DET kiivka by méla byt priblizné linedrni se
zapornou smérnici, a pokud bude rozptyl rozlozeni opravnénych a neopravnénych soudu
stejny, bude mit smérnice hodnotu —1. K¥ivka je tvorena spojnici diskrétnich bodu chy-
bovych mér, nicméné vyhodou charakteristiky je vyssi rozliSeni v oblastech s nizsimi
chybami obou mér. DET charakteristika je tedy vhodna pfedevsim pro srovnani vice
detekénich systému v jednom grafu, ale v omezeném rozsahu pro nastaveni pracovniho
bodu v.

2.3.1 DCF funkce

Dle [5] chybova mira EER nekoresponduje s potiebami pro redlné aplikace. Nastaveni
prahu v u verifikacni faze detektoru je zavislé na typu pouzité aplikace. Napriklad
u bezpecnostni aplikace bude zadouci zajistit co nejmensi chybu Pr 4, ale nebude pro-
blém pripustit vétsi chybu P,;ss. Pracovni bod na DET kfivce lze vychylit jednim nebo
druhym smérem od pracovniho bodu EER. Pro hleddni nového pracovniho bodu byla
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standardizacnim dradem NIST definovana metrika DCF (Detection Cost Function) [4],
kterd je definovana dle vztahu

Cdet(Pmissa PFA) = CmisstissPtarget + CFAPFA(l - Ptarget)- (7)

K dispozici jsou tfi statické parametry, kterymi lze pracovni bod vychylit:

1. Cmi557

2. Cra,

3. Ptarget-

Parametrem Ci,;ss je cena za chybné zamitnuti opravnéného soudu. Analogicky Cra
je cena za chybné prijeti neopravnéného soudu a posledni parametr Pjr4e¢ 0Oznacuje
apriorni pravdépodobnost vyskytu opravnéného soudu. Naptiklad vyssi hodnota ceny
Cr 4 zvysuje dilezitost chybové miry Pra.

Optimalni je stanovit rozhodovaci prah tak, aby byla hodnota Cy,; minimélni na
zékladé vzorce (8) [3]. Hodnota CT'" vyjadiuje podobné jako ukazatel EER rozligo-
vaci schopnost verifika¢niho systému, ale na zakladé specifickych pozadavkt pro danou
aplikaci.

ng%n - —ooH<u’yn<oo Cmisspmiss (’Y)Rﬁarget + CFAPFA (7)(1 - Ptarget) (8)

Hodnota Pirget pffmo neodpovidé skutecnému podilu opravnénych soudt. Tomuto po-
dilu odpovida efektivni apriorni pravdépodobnost uréend dle vzorce

Ptargetcmiss (9)
Ptargetcmiss + (]— - Ptarget)CFA

Napitklad pro zvolené parametry evaluaci NIST do roku 2008 viz [4] a [3] odpovida
Pi4rger hodnoté podilu priblizné 0,092, kde mnozZina neopravnénych soudt Nyontarget
¢ita 30 312 mluvcich [4].

Ptarget =

10
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Mezi starsi a méné presné metody (dle experimenti [1]), které pouzivaji vzorovou re-
prezentaci hlasu [2], patii naptiklad rozpoznavéani zalozené na ¢asovych funkcich nebo
na vyuziti vektorové kvantizace. U prvni zminéné metody se pocitd kumulovand vzdale-
nost mezi dvéma promluvami na zakladé ¢asovych funkei priznakovych vektort (prubéh
energie, zakladni frekvence hlasu. .. ). Cim jsou si promluvy podobnéjsi, tim je hodnota
vzdalenosti mensi. U vektorové kvantizace je reprezentace mluvéiho zalozena na mno-
Ziné centroidi; méfenim prumérné vzdalenosti testovanych priznakovych vektora od
téchto centroidt je urcena mira podobnosti.

Soucasné moderni metody rozpoznavani mluvéiho jsou zalozené na statistickém mo-
delovani. V soucasné dobé jsou v této oblasti nejpouzivanéjsi metody zalozené na smési
Gaussovskych hustotnich funkci. Do popredi zajmu se také stale vice dostava rozpozna-
vani s vyuzitim hlubokych neuronovych siti.

3.1 Klasifikace mluvéich na bazi GMM

Klasifikace na bazi GMM, neboli smési Gaussovskych hustotnich funkci, je zalozena na
spojitém rozdéleni pravdépodobnosti priznakt feci, které co nejlépe modeluji mluvéiho
nebo model pozadi. Cilem GMM klasifikace je najit v databazi takovy model mluvciho,
ktery bude svou hustotou pravdépodobnosti nejlépe odpovidat testovanému rozlozeni
priznakl fe¢i pres vsechny dimenze priznakového vektoru. Pokud budeme uvazovat
naptiklad priznaky fec¢i s 20 MFCC koeficienty, bude potifeba natrénovat GMM model
pres 20 dimenzi. V néasledujicich podkapitoldch bude nastinéna problematika GMM
a jeji vyuziti pro univerzalni model pozadi (Universal Background Model, UBM). Poté
budou predstaveny dva typy systémi, které jsou na UBM zalozeny.

3.1.1 Matematické pozadi Gaussovskych hustotnich funkci

Mame Gaussovské F-dimenzionalni rozlozeni pravdépodobnosti, které je definovano
jako N (u, X), kde p je vektor stfedni hodnoty a 3 oznacuje kovarianéni matici. Kova-
rian¢ni matice muze byt bud diagonalni, nebo plna. Kazda hustotni funkce je vazena
parametrem w,., kde ¢ je index komponenty modelu.

Pozorujeme-li F-dimenzionalni priznakovy vektor o, budeme pro klasifika¢ni model
potfebovat F-dimenzionalni stfedni hodnotu a rozptyl (respektive kovarianéni matici),
tedy vektor p a matici 3. Vérohodnostni funkce, tedy pravdépodobnost shody pozoro-
vaného priznakového vektoru s modelem 0, je definovana vzorcem (10).

C
P(0]0) = > we(olte. ) (10)
c=1

Hodnota C udéva celkovy pocet slozek (komponent) GMM smési. Odvozeni N (o| e, X..)
je uvedeno v [2] a napriklad v diserta¢ni praci [3]. Odvozeni vychazi z vicerozmérného
Gaussovského rozlozeni pravdépodobnosti. Pro parametry modelu w, jsou stanoveny

11
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podminky, viz (11). Parametry modelu mluvéiho nebo modelu pozadi 1ze popsat zapi-
sem dle vztahu (12).

C
ch =1 we > 0 (11)
c=1

0 = {we, pre, X}, c=1,...,C (12)

Nahravka rozpoznavaného mluvéiho bude obsahovat vice priznakovych vektorud, tedy
posloupnost O = {01, 09, ...,0n}. Logaritmus pravdépodobnosti, Ze nahrévka rozpo-
znéavaného mluvéiho odpovidéd jeho modelu 6, je vyjadien vztahem (13) (odvozeni viz
[3]), kde se s¢itaji logaritmy vérohodnostnich funkei pres vSechny piiznakové vektory,
a N je pocet priznakovych vektori. Vztah (13) plati za predpokladu, ze jsou priznakové
vektory nezéavislé. Vypocet konstanty K., kterd je pouzitd ve vzorci (13), je uveden
vztahem (14). F zde znad¢i pocet dimenzi pfiznakového vektoru a |X.| je determinant
matice ..

N (&
1
log P(0|0) = ) log ) exp (Kc — 5005 ont OEEEluc) (13)
n=1 c=1
1 1 1 pey
Kczlogwc—§F10g27r—§log\Ec|—Qu Y ' (14)

Aby bylo mozné rozpozndvat promluvy jednotlivych mluvéich, je potifeba vytvorit mo-
dely mluvéich. Postupy vytvoreni modeli mluvéich budou popsdny dale. Obecné se
pro hledani parametrti modelu, pri kterém chceme dosdhnout maximalni vérohodnosti,
pouziva itera¢ni algoritmus EM (Expectation Maximization). Algoritmus se skldda ze
dvou opakujicich se kroku [3]:

e Expectation — vyhodnoceni vérohodnosti z pravé odhadnutych parametru.
e Maximization — hledani takovych parametri, které maximalizuji vérohodnost.

Opakovanim téchto dvou kroki je nalezeno maximum a algoritmus je ukoncen. Jedné se
0 vypocetné narocnou operaci, u které neni navic jisté, zda bude nalezeno globalni ma-
ximum. Algoritmus se muze zastavit i na lokdlnim maximu, jak je zndzornéno na obr. 5
od autora webové publikace [6], ve které je algoritmus podrobné vysvétlen. Obrazek
znazornuje GMM smés pro priznakovy vektor dimenze F' = 2. Inicializace parametriu je
dle [2] nejvyhodnéjsi, kdyz jsou parametry modelu dle zapisu (12) pred spusténim EM
algoritmu zcela ndhodné.

3.1.2 Univerzalni model pozadi - UBM

Trénovat statisticky model GMM pro kazdého jednotlivého mluvéiho by bylo narocné
jak na vypocetni vykon, tak predevsim na pamét. Je tedy vhodné natrénovat takovy
univerzalni model, ktery bude reprezentovat mozné rozlozeni priznakt feci skupiny
mluvcich, a jednotlivé mluvci z tohoto modelu odvodit neboli adaptovat. UBM je tré-
novan z velkého mnozstvi mluvcich a je na mluvéim nezavisly.

Pri trénovani UBM modelu je tieba vybrat trénovaci data tak, aby byla ve stejné do-
méné, v jaké bude model pouzit pro rozpoznavani. Doménou je myslena stejnd vlastnost
obou skupin nahrévek (trénovacich a rozpoznévanych), napiiklad pouziti typové stej-
nych mikrofoni, nebo prenosovych kandlu, jez do akustického signdlu zavadi konvoluc¢ni
sum.

12
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Global maxima
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Obr. 5 Hledéni globdlniho maxima ve smési hustotnich funkei (pfiznakovy vektor o dvou
dimenzich) [6].

Doménou miize byt mysleno také pohlavi mluvéich. Pokud bude v tloze rozpoznavani
model pouzit pro obé pohlavi rovnomérné, je dulezité, aby také pri trénovani byly
pouzity nahravky rovnhomérné rozdélené mezi muze a zeny. V opa¢ném piipadé by se
model vychyloval k jedné nebo druhé skupiné. Pokud je k dispozici napriklad vice
trénovacich dat pro muze, je mozné dle [2] natrénovat dva modely oddélené. V tom
pripadé bude jeden model natrénovan pro muze a druhy pro zeny. Nasledné je lze spojit
oba v jeden model.

Dilezitym parametrem pro trénovani UBM, ktery musi byt pred zapocetim dané
tlohy peclivé zvolen, je pocet GMM komponent. Obecné plati, ze ¢im vice bude k dis-
pozici dat pro natrénovani UBM modelu, tim vice GMM komponent bude potieba pro
jeho popis. Pokud bude naptiklad k dispozici nékolik hodin nahravek promluv, vysta-
¢ime si se 128 komponentami, ale pro desitky az stovky hodin bude nutné zvolit 1 024
nebo 2 048 komponent [3]. Pocet komponent se obvykle voli jako mocnina dvou, jedné
se ale o zvyk, nikoliv o nutnost. Pti volbé komponent u vétsiho mnozstvi dat je zpravidla
limitujici vypocetni vykon a také pamétové naroky trénujici aplikace.

Problém také nastava, pokud bude pro UBM zvoleno prilis mnoho GMM komponent
vzhledem k mnozstvi nahravek. Dle [3] lze model pTfetrénovat, k nepfesnostem dochézi
na okrajich priznakového prostoru béhem hledani parametri modelu pomoci EM algo-
ritmu. Pro okrajové komponenty nastdva situace, ve které maji prifrazen pouze jeden
z priznakovych vektoru, takovd komponenta bude mit nulovou kovarianéni matici X,
a Gaussovskd krivka poté bude zredukovana do jednoho bodu. Existuji mechanizmy,
které tento problém alespon castecné fesi, nicméné se jedna o vyrazny jev.
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3 Moderni metody rozpoznavani mluvciho

3.1.3 Systém UBM-GMM

Univerzalni model pozadi se pouziva v riuznych uskupenich s dalsimi navazujicimi vypo-
Cty. Mozné Teseni je v literature ¢asto nazyvano jako systém UBM-GMM. U trénovani
UBM gz priznakti fe¢i mnoziny mluvéich, na kterych bude provadéna identifikace, se po-
uziva metoda maximélné vérohodného odhadu (ML) parametria GMM. Pro odvozovani
modeltt mluvéich z UBM modelu se pouzivd metoda maximalni aposteriorni pravdé-
podobnosti (MAP), viz [3]. Modely mluvéich jsou z UBM odvozeny adaptaci pouze
vektort stfednich hodnot p., viz parametry GMM modelu (12). U metody odhadu ma-
ximalni vérohodnosti (ML) hleddme statické parametry, které nejsou predem zndmy,
zatimco odhad metodou MAP je zaloZen na hleddni parametri, jez jsou ndhodnymi
veli¢inami, a predpoklada se, Ze rozlozeni jejich pravdépodobnosti je znamé.

Predmétem systému UBM-GMM jsou nasledujici kroky:
e trénovani UBM modelu metodou ML,
e odvozeni modeltt mluvéich metodou MAP,
e vypocet skére pro identifikaci mluvciho.

Trénovaci
promluvy
MFCC GMM-EM
UBM
Promluvy pro
zapis mluvcich Adaptace
MFCC MAP
Modely
mluvéich
Neznamé promluvy
MFCC Skore
Podvodnik
odvoch Verifikace

Identifikovany mluvci

Obr. 6 UBM-GMM systém, adaptace mluvcich z UBM

Na obr. 6 je naznacen princip systému UBM-GMM [7] pouzitého u identifikace v ote-
viené mnoziné, u kterého je trénovaci sekvence nahravek promluv pouzita ve dvou
fazich, poté je ve fazi treti provadén vypocet skore. Za predpokladu, ze mame k dispo-
zici sekvenci pfiznakovych vektora O = {01, 02, ...,0n} od jednoho mluvéiho, mizeme
skére vyjadiit vztahem (15), kde 05 oznacuje model mluvéiho s a Oy pas oznacuje spo-
leény model pozadi [3]. Ze vztahu plyne, Zze ¢im vétsi bude vérohodnost P(0,|0s) proti
vérohodnosti pozadi pro co nejvétsi pocet priznakovych vektoru, tim vice bude podpo-
fena hypotéza, ze rozpoznavand promluva patii pravé mluvéimu s.

P(0,|0)

| N
PR 15
SCOTEUBM-GMM = 77 ngl 8 P(0nlBusN) .

14



3.1 Klasifikace mluvdéich na bazi GMM

3.1.4 Systém reprezentace mluvéich pomoci i-vektori

Konkrétniho mluvéiho v systému UBM-GMM charakterizuje takzvany supervektor.
Jednda se o zietézeny vektor strednich hodnot p. pres vsechny komponenty modelu,
ktery byl adaptovan z UBM modelu. Dimenze supervektoru je C' - F', kde C je pocet
komponent GMM modelu a F' dimenze priznakového vektoru [3]. Jelikoz maji supervek-
tory mnoho nadbyteéné informace, hledaji se takové vektory (i-vektory), které budou
stale charakterizovat konkrétniho mluvciho, ale budou mit mensi dimenzi. I-vektor neni
na rozdil od supervektoru pfimo pozorovany vektor.

Vznik ndzvu i-vektor muze byt chdpan napiiklad od slova ,stfedni“ (intermediate),
kde stfedni je velikost dimenze [3]. Dimenze i-vektoru je vyssi nez dimenze pfiznakovych
vektortt F' a nizsi nez dimenze supervektori. Princip odvozeni i-vektoril je zalozen na
statistickém néastroji, na takzvané faktorové analyze.

, Cilem faktorové analjzy je provést vyjddrent variability pozorovatelnijch promeénngch
na zdkladé mensiho poctu skrytych (latentnich) proménnich, tzv. faktori. “ [3]

Uvazujme zjednoduseny model faktorové analyzy dle vztahu (16), kde mame k dis-
pozici supervektor stfednich hodnot g (stfedni hodnoty UBM modelu), ktery bude
nezavisly na mluvéim a na konkrétni nahravce. Index r oznacuje konkrétni nahravku
a index s mluvciho. Supervektor m, s odpovidd jedné konkrétni nahrévce od daného
mluvciho. Matice T pouzita pro redukci dimenze supervektorii se nékdy oznacuje také
jako hyper-parametry a jeji dimenze je C' - F' X Djyec, kde Diyee je dimenze i-vektoru
Z, 5. I-vektor mé rozlozeni pravdépodobnosti AV (0, I), kde I je jednotkovéd kovarianéni
matice a stfedni hodnoty vektoru jsou nulové.

mys=p+Tx, (16)

Princip trénovani a pouziti modelu dle [7] je naznacen na obr. 7. Podobné jako u systému
UBM-GMM je nejprve natrénovan UBM model. Déle jsou Baum-Welch algoritmem (dle
[2] se jednd o specidlni pripad EM algoritmu) napoc¢itany postacujici statistiky pomoci
okupaé¢ni pravdépodobnosti a jsou centroviny kolem vektoru p [3]. Déle je vytvoren
prostor celkové variability, ktery definuje matice T'. Nasledné je mozné provést extrakci
i-vektort pro konkrétni nahravky jednotlivych mluvéich dle vztahu (16). I-vektory tré-
novacich promluv je mozné dale pouzit k natrénovani PLDA modelu nebo pomoci LDA
snizit velikost dimenze D;ye. a nasledné vyhodnotit skére. Dalsi moznosti je obé metody
nakombinovat v pofadi LDA a PLDA [8]. Obé metody budou vysvétleny v samostatné
podkapitole.

U modelu na obr. 7 je skére vyhodnoceno az po natrénovani PLDA modelu. Pro
vytvoreni PLDA modelu a pripadné LDA transformac¢ni matice jsou pouzity i-vektory
z trénovacich promluv a pro zapis mluvéich je pouzita jind mnozina nahravek. Je ale také
mozné skére vyhodnotit primo mezi i-vektory trénovacich a rozpoznavanych nahravek
ihned po extrakci i-vektoru v trénovaci vétvi a bez pouziti PLDA. Zapisovani mluvéi
(respektive jejich i-vektory) jsou tak zaroven pouziti pro natrénovani modelu.

Vypocet i-vektoru z nahrdvek mluvéich je provadén dle obr. 8 (viz [3] a [9]). Tento
proces lze povazovat i za parametrizaci promluvy. Pred vyhodnocenim skére (mezi
i-vektory mluvéich) se obvykle vypoéte prumér z i-vektoru jednotlivych nahravek kon-
krétntho mluvéiho.

Pro vyhodnoceni miry podobnosti (skére) mezi dvéma i-vektory, na jedné strané
i-vektoru zapsaného mluvcéiho a na druhé strané i-vektoru rozpoznavaného mluvciho,
se pouziva kosinova vzdalenost dle vztahu (17). V ¢itateli zlomku se vypocte skalarni
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3 Moderni metody rozpoznavani mluvciho

Trénovaci promluvy

MFCC pro vyvoj

I-vektory
zapsanych
mluvcich

GMM-EM
UBM
Baum-Welch
Statistiky

Celkova variabilita

T

Extraktor i-vektoru

I-vektory

LDA-PLDA

Vypocet skére

I-vektory
rozpoznavanych
mluvéich

Obr. 7 Princip modelu zalozeného na i-vektorech.

Promluva
—_—

MFCC

i-vektor

Vypocet Vypocet

statistik i-vektoru

UBM model Prostor celkové
variability

Obr. 8 Postup vytvoreni i-vektoru pomoci jiz natrénovaného modelu

soucin vektorti a ve jmenovateli se nasobi délky obou i-vektort. Cim vyssi je skore,
tim vice je podporena hypotéza, ze i-vektory a1 a xo, které jsou odvozeny z riznych
nahravek, pochazi od stejného mluvciho.
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3.2 Metody pro zvyseni presnosti klasifikace

3.2 Metody pro zvySeni presnosti klasifikace

3.2.1 Linearni diskriminacni analyza — LDA

Cilem LDA (Linear Discriminant Analysis) v tloze rozpoznavani mluvciho je za po-
moci linedrni transformace i-vektora zvysit schopnost rozlisovat béhem klasifikace mezi
jednotlivymi mluvéimi, vedlej$im efektem je sniZeni dimenze i-vektori. Dle [3] je LDA

linedrni transformace
' =ATx, (18)

kde z je puvodni n-dimenziondln{ i-vektor a &’ je novy i-vektor se sniZenou dimenzi m.
Transformacni matice mé tedy rozmér n x m.

Pro lepsi rozlisitelnost mezi i-vektory mluvéich (obecné mezi tfidami)[2] je pomoci
transformace zajistén vétsi rozptyl mezi tfidami a mensi rozptyl uvnit? t¥id. Rozlise-
nim uvnit? t¥id se mysli situace, kdy je v trénovaci mnoziné k dispozici vice promluv
(i-vektorti) od jednoho mluvéiho.

Optimalizaci v zavislosti na transformac¢ni matici A je mozné provést dle vztahu

J(A) = tr ((ATEWA)_l(ATEBA)) (19)

maximalizaci kritéria J(A)!.

»Mazimalizace tohoto kritéria bude dosazena, pokud budou sloupce transformacni
matice A tvoreny vlastnimi vektory prislusngmi m nejvétsim vlastnim cislum matice
IS FILER]

Matice Xy je celkova kovariance uvnitt tiid pocitand pres vsSechny tridy a Xp je
kovariance mezi tfidami. Obé kovarian¢ni matice jsou nadefinovany z trénovacich dat
v prostoru dimenze n. Kovariance 3y je spocitana jako

S
Swo=) X, (20)
s=1

pres kovariance jednotlivych mluvéich s, kde S je celkovy pocet mluvéich. Ve vzorci
(20) je X4 napocitdna z i-vektoru, které reprezentuji promluvy konkrétniho mluvéiho
s. Tato kovariance je vypoctena ze vztahu

R
3= Z(wr — ps) (@ — NS)Ta (21)

r=1

kde Rs je pocet nahrdvek od daného mluvéiho a r oznacuje konkrétni nahravku (re-
spektive jeji i-vektor). Vektor us je vypocten jako odhad stfednich hodnot i-vektoru
konkrétniho mluvciho z jeho promluv.

Kovariance mezi tridami X je definovana jako

s
p =) Ri(ps — pr)(ps — pr)", (22)
s=1

kde pr je odhad stfednich hodnot pres i-vektory vSech nahravek od vSech mluvcich.

Omezenim pii aplikaci LDA transformace je maximélni velikost nové dimenze m. Pro
m-~dimenzionalni vystup je nutné mit v trénovaci mnoziné k dispozici (m + 1) mluvéich
[3]. Pti pozadavku na velikost dimenze naptiklad v fadu stovek a pfi pouziti mensi
mnoziny mluvcich u trénovacich dat neni LDA mozné pouzit.

!Operétor tr(-) provede soudet prvki matice na diagonale.
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3 Moderni metody rozpoznavani mluvciho

3.2.2 Pravdépodobnostni linearni diskriminacni analyza — PLDA

PLDA byla navrzena jako pravdépodobnostni alternativa (viz [10]) k linedrni diskrimi-
nac¢ni analyze (LDA). Cilem je tedy opét zlepsit rozlisitelnost mezi jednotlivymi mluv-
¢imi v prostoru i-vektori; zde ale nedochédzi ke snizovani dimenze jako u LDA. PLDA
vychazi z faktorové analyzy [3] a je pro ni definovan model

Tys =M+ Vys + Uwr,s + €, (23)
ss=p+ Vys, (24)
Crs = U'wr,s + €5, (25)

kde @z, s je i-vektor vstupni nahravky s indexem r mluvciho s. Slozka modelu s, vyja-
dfuje charakteristiku mluvciho s a je stejnd pro vSechny vlastni nahravky. Druhé slozka
¢ s vyjadiuje proménné akustické podminky prostfedi a analogové ¢asti nahrdvaciho
zafizeni. Déle €, , vyjadiuje variabilitu prostfedi, kterou se nepodafrilo definovat ostat-
nimi ¢leny modelu s rozlozenim P(e,s) = N(0,X), kde X je diagondlni kovarianéni
matice. Rozlozeni pravdépodobnosti proménnych (faktort) ys a w, s je normalni, a to
N(0,T).

Parametry PLDA modelu, které je potfeba natrénovat, jsou:

o zitézova matice V' (model rozdili mezi mluvéimi),

o vektor p,

o zatézova matice U (model akustickych podminek),

e matice 3.
Trénovani parametri modelu je uskuteénéno pomoci EM algoritmu, kdy je zarucena
stale rostouci vérohodnost pri vyhodnocovani. Prii trénovani PLDA modelu je potfeba
mit k dispozici vice nahravek od kazdého mluvétho. Cim vétsf je variabilita akustického
prostiedi a ¢im vice nahravek pro daného mluvciho je k dispozici, tim efektivnéjsi jsou
vysledky pfi rozpoznavéni oproti zdkladnim metoddm (napf. pouze kosinova vzdale-
nost).

0, 0, 0, 0,

a) Totozny mluvéi y (hypotéza H). b) Odlisny mluvéi y; a y2 (hypotéza Hy).

Obr. 9 Hypotézy, zda maji dvé skupiny nahrévek x, ; trénovacich a rozpoznavanych dat spo-
leéného mluvéiho (9a) nebo nikoli (9b) [3].

Na obr. 9 jsou dvé hypotézy situaci, které mohou nastat pri rozpoznavani. U kazdé
situace jsou dvé sady nahrivek: O; a Oy. V kazdé sadé jsou vSechny nahravky vzdy
od jednoho mluvéiho. Dle [10] jsou pfi porovnani dvou i-vektorti domnélého mluvéiho,
které reprezentuje odhad stfedni hodnoty i-vektori jejich nahravek v sadé, testovany
tyto dvé hypotézy oznacené jako Hs a Hy. Cilem je rozhodnout, zda obé sady nahravek
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3.3 Klasifikace mluvéich na bazi DNN

pochézeji od stejného mluvéiho, vyjadrenim této podobnosti je skére dle vztahu (26).
Skore je vyjadreno jako logaritmus poméru vérohodnosti testovanych hypotéz.

P(O1,02|Hs)

P(Oy, OslHa)’ (26)

scoreprpa = log

3.3 Klasifikace mluvéich na bazi DNN

V této praci jsem se zaméftil predevsim na klasifikaci mluvéich na bazi GMM a jejich
reprezentaci pomoci i-vektort. Teoreticky popis a implementace klasifikace na bazi DNN
(Deep Neural Network) presahuje ramec této prace.

Nékteré metody, jako napiiklad LDA a PLDA, se v ptipadé DNN pouzivaji stejnym
zpusobem jako u GMM za predpokladu, Ze je u DNN modelu zachovana reprezentace
pomoci i-vektoru. Dle [11] a [9] se jako prfiznaky u DNN pouzivaji také MFCC koefi-
cienty, nicméné ty jsou pouziviny k natrénovani neuronové sité pro rozpoznavani reci
ASR (Automatic Speech Recognition). Vystup DNN sité muze byt dale pouzit ve formé
priznaki BNF (Bottleneck Features) [12] k natrénovani UBM/i-vektor modelu, ktery
je v této praci implementovan a otestovan.

U tohoto modelu (BNF/GMM) je dle studie [11] u chybové miry EER dosahovéno az
0 26 % lepsich vysledku oproti vychozimu modelu MECC/GMM. Pro trénovani a testo-
vani modelu byla pouzita data z evaluaci NIST z let 2004-2008 a v obou pripadech jsou
mluvéi reprezentovani pomoci i-vektor. Nicméné je nutno podotknout, ze trénovani
hluboké neuronové sité je v porovnani s vychozim modelem vypocetné velice naroéna
zalezitost. Trénovani DNN vyzaduje také velké mnozstvi dat. Pro aplikace dimenzované
na relativné maly pocet mluvéich se u soucasnych vypocetnich technologii hodi spise
MFCC/GMM model (viz 3.1.4).

Softwarova simulace neuronové sité na klasickych vypocetnich systémech je velmi ne-
efektivni. Vyuziti umélych neuronovych siti ma nicméné slibnou budoucnost pii pouziti
v nizkodrovinovém modelu, napriklad s memristory. Memristor je vlastné rezistor s pa-
méti a jeho okamzitd hodnota odporu je ddna ptredchozi hodnotou prilozeného napéti.
Memristor muze simulovat synapse neuront, poté by neuronova sif mohla byt energe-
ticky vyrazné efektivnéjsi. Implementace malé neuronové sité na bazi memristora byla
realizovdna v roce 2015 (viz [13]).
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4 Implementace

V minulé kapitole popsané nebo zminéné metody identifikace mluvéiho zaloZzené na
GMM a DNN neni nutné implementovat kompletné celé. Lze pouzit i nastroje, jez se
statistickymi modely a neuronovymi sitémi pracuji.

Jednim z téchto néstroju v oblasti rozpoznavani mluvéiho je nastroj HTK (Hidden
Markov Model Toolkit)[14]. Pocéatky vyvoje jsou datovany kolem roku 1993. Dokumen-
tace je na vysoké trovni (HTK book) a nastroj je takzvané ,user-friendly*.

Dobrou mladsi alternativou jsou nastroje KALDI (The Kaldi Speech Recognition
Toolkit) [15]. Pocatky tohoto projektu jsou oficidlné datovany od roku 2009 (Johns
Hopkins University). V roce 2010 na projektu participovali akademici z Vysokého uceni
technického v Brné. Rozsdhld knihovna KALDI je dynamicky vyvijena a jeji zdrojovy
kéd je psan tak, aby byl snadno modifikovatelny a rozsifitelny. Soucasti nastroju jsou
i programy ke konverzi stavajicich modela v HTK do KALDI.

4.1 KALDI nastroje — uvod

Pro prezentovanou implementaci rozpoznévani mluvéiho byla zvolena sada néstroju
KALDI. Jde o moderni a multiplatformni feSeni, které je dobfe otestovano a odladéno
na opera¢nim systému GNU /Linux. Jedn4 se o projekt vyvijeny v modelu OSS (Open-
Source Software) [9] a zdrojové kédy a skripty jsou programovény pod licenci Apache
verze 2.0. Néstroje je tedy mozné diky licenc¢ni politice a efektivni implementaci pouzit
pro redlné aplikace.

Velkou vyhodou sady néstroju KALDI je dostupnost ukézkovych skripti, které de-
monstruji typické feSeni riznych tloh. Nastroje jsou vyvijeny predevsim pro ucely roz-
poznavani feci, ale jsou k dispozici i ukazkové skripty pouzité pro rozpoznavani mluvciho
na evaluacich NIST v letech 2008 a 2010. V roce 2008 bylo implementovano rozpozna-
vani mluvéiho pomoci GMM smeési a v roce 2010 byly pro srovnani pouzivany i systémy
s neuronovymi sitémi DNN prevzaté vcéetné transkripce z tloh rozpoznavani reci.

Zdrojovy kdéd matematicky vypocetné narocnych programi je napsan v objektovém
jazyce C++. Vypocetné nendrocné rutiny (napiiklad inicializaéni) jsou psény ve skrip-
tovacim jazyce Perl nebo v termindlovém interpretovaném jazyce BASH. Jazyk Perl je
diky regularnim vyraztim vhodny zejména pro zpracovani transkripce a obecné pro pii-
pravu pomocnych textovych soubort, diky kterym mohou jednotlivé nastroje nasledné
vyhledat a zpracovat napiiklad bindrné ulozené nahravky.

typ ulohy projektu

run.sh ) © data : | local steps utils | © exp : | conf

Obr. 10 Adresarova struktura KALDI dle zavedené konvence
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4.2 Uloha rozpoznavéni mluvéiho v KALDI

Na obr. 10 je zndzornéna obecnd konvence adresafové struktury projekti (ukazkové
skripty), kterym se v KALDI fikd ,recepty“ (recipes) a mnoho jich je dostupnych
jako soucast distribuce. Jako hlavni spustitelny soubor se v kazdém ,receptu® pou-
Ziva run.sh. Zde byva implementovan postup feseni dané ulohy a odtud jsou volany
diléi procedury. Tyto procedury vykonavaji jednotlivé vypocetni kroky, jako napriklad
pripravu dat nebo vypocet priznakia reci.

Programy v podobé bindrnich spustitelnych soubor jsou spoustény prevazné v ramci
dil¢ich skriptu (procedur). Jejich chybovy vystup (stderr) je obvykle smérovan do log
souboru v prislusnych slozkach experimentti, kde jsou k dispozici pro pripadné ladéni
nebo hledani chyb.

Adresare data a exp oznacené na obr. 10 teckované jsou vzdy vytvoreny v pribéhu
spusténi hlavniho skriptu. Adresar data se plni seznamy indext pro dalsi zpracovani
nahravek béhem inicializac¢ni faze, jak je popsdno vysSe. Naproti tomu do adresaie exp
jsou uklddany vypoctené modely experimentii a déle jejich vysledky a mezivysledky.
V adresafi conf byvaji statické konfigurace, naptiklad pro vypocet MFCC koeficienti.
Adresar utils nabizi fadu pomocnych skripta pro praci se strukturovanymi textovymi
seznamy dle standardi KALDI. Obsahem adresdfe steps jsou skripty, jez vykonavaji
jednotlivé vypocetni kroky, které jsou klicové pro danou tilohu'. Koneéné adresaf local
je urcen pro dil¢i procedury, které jsou specifické pro pravé implementovanou tlohu.

4.2 Uloha rozpoznavani mluvéiho v KALDI

Reseni tlohy rozpoznavani mluvéiho zalozeného na modelu i-vektorit (viz 3.1.4) se
sklada typicky z nékolika kroki, které reprezentuji diléi faze (stages), viz nasledujici
seznam.

STAGE 0 — Priprava a formatovani dat pro KALDI.

STAGE 1 — Vypocet MFCC a VAD.

STAGE 2 — Natrénovani UBM modelu a i-vektor extraktoru.

STAGE 3 — Extrakce i-vektori.

STAGE 4 — Vypocet skore pro zvolené metody a vyhodnoceni chyby identifikace.
STAGE 5 — Verifikace a vyhodnoceni EER.

Jednotlivé faze budou popsany ve stejnojmennych podkapitolach.

Adresafovéa struktura implementace tilohy v1? je naznacena na obr. 11. V dalsim
textu této kapitoly bude na obrazek postupné odkazovano.

Projekty byvaji feseny modularné. Pokud fesend tloha vyzaduje praci nad vicero
databdzemi s podobnymi vlastnostmi, jsou jednotlivé databaze nahravek pripraveny
do pozadovaného forméatu v samostatnych skriptech. V hlavnim skriptu run.sh jsou
poté vypocty provadény nad vSemi databdzemi pfi jednom priichodu. V prezentované
implementaci jsou databaze testovany oddélené pravé pro své specifické vlastnosti.

Pro implementaci tlohy rozpoznavani mluvciho jsem zvolil databaze SPEECON a Spe-
echDat (viz kapitola 5). Kazda databédze je implementovana do vlastni adresédrové struk-
tury a obé implementace jsou si velmi podobné. Rozdil je v lehce odlisné pripraveé dat,
zaroven jsou nékteré vychozi uzivatelské proménné nastaveny jinak. V pripadé rozdil-
nych parametrd nebo implementace dil¢ich procedur bude uvedeno, které databaze se
popisované vlastnosti tykaji.

Hlavni skript run.sh je koncipovan do dvou c¢asti. V prvni fadé je zde ¢ast pro
uzivatelské nastaveni proménnych, ve které jsou proménné definovany velkymi pismeny

1V tlohéch rozpoznivani mluvétho je pro tyto udely pouzivin jesté adresaf sid.
2V KALDI se tloha rozpoznivani mluvéiho s pouzitim GMM modelu oznaduje jako v1.
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4 Implementace

vl
data sid local steps utils exp conf
ﬂ\
local train test extractor ivectors scores
AN
train test

Obr. 11 Adresafova struktura ulohy v1 (implementace rozpozndvani mluvéiho)

a pomoci komentari v angli¢tiné je strucné vysvétlen jejich vyznam. Ve druhé radé je
pak programova ¢ast (implementuje jednotlivé faze), ve které jsou pomocné proménné
definovany standardné malymi pismeny.

Vstupni uzivatelské parametry jsou rozdéleny do sekci podle vyznamu a mista pouziti,
viz nasledujici seznam.

e Zpiisob spousténi tlohy z hlediska CPU.

e Vybér faze vypoctu.

e Proménné pro pripravu dat.

e Uprava vzorkovani a kvantovani signalu.

e Nastaveni parametri UBM modelu a i-vektor extraktoru.

e Vybér metod pro vypocet skore a jejich nastaveni.

Systém rozpoznavani mluvéiho mize byt spustén bud na jednom PC s vyuzitim para-
lelizace na jednotlivych procesorech, pripadné mize byt vypocet distribuovan do sité
propojenych serverii, v tomto ptipadé pomoci SGE (Sun Grid Engine). Podle pfifaze-
ného poradového c¢isla do proménné STAGE je spusténa pouze jedna vybrand faze. Zbylé
CtyTi sekce proménnych jsou popsany u jednotlivych fazi.

Jednotlivé faze lze spoustét samostatné, coz je vyhodné pro ladéni novych vypo-
¢tu. Pred zapocetim nasledujici faze je provedena rucni kontrola predchoziho vypoctu
a v piipadé necekanych problému (napiiklad s daty) neni zbytecéné plytvan vypocetni
vykon na trénovani nechténého modelu. Po odladéni vstupnich uzivatelskych parametra
pro konkrétni typ experimentu je mozné sérii vypoctia automatizovat.

Pro automatizované provedeni vsech potiebnych fazi byly pripraveny skripty s prefi-
xem wrapper. Kazd4 série experiment je v nékterém ohledu specificka. U experimenti,
u kterych se pribézné méni napiiklad dimenze MFCC, je nutné opakované pocitat pii-
znaky i cely model. Pokud bude ale ménén parametr pocet GMM komponent, priznaky
budou pripraveny pouze jednou a vypocet modelu i skére bude proveden vicekrat. Pro
kazdou sérii experimenti byl vytvoren vlastni wrapper . sh skript, ktery vola jadro tlohy
vl (run.sh) s pozadovanymi parametry.

Se slozkami data a exp (viz obr. 11) se z hlediska fazi pracuje oddélené. Je mozné
jednou vytvorit model z trénovacich dat a nasledné opakované zapisovat mluvéi pomoci
i-vektort napriklad s jinou mnozinu nahravek. Bude se tedy opakovat fiaze pro pripravu
dat a vypocet MFCC a nésledné bude rovnou pouzita faze pro extrakci i-vektori. Bude
tedy vynechan vypocetné naroc¢ny krok trénovani modelu. Prvni dvé faze jsou vazany
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4.2 Uloha rozpoznavéni mluvéiho v KALDI

na adresar data, kdezto v dalsich fazich jsou vytvareny soubory a podadresare do slozky
exp.

V poslednich dvou fazich (STAGE 4 a 5) je u vypoctu skore a verifikace mozné si
zvolit, které metody budou pouzity (LDA, PLDA...). Nutno podotknout, Ze u téchto
vypoctl neni implementovano paralelni zpracovani dat, nicméné jejich pouziti neni zda-
leka tak naro¢né na Cas procesoru jako u trénovani UBM modelu a i-vektor extraktoru.

Jednotlivé faze jsou oSetfeny proti nechténému prepsani napocitanych dat nebo mo-
deli pri znovuspusténi stejné faze. Déle je osetfeno spousténi jednotlivych fazi vypocti
v nespravném poradi. Pokud napriklad chybi pripravena data nebo model, spousténd
faze se viubec neprovede a vypiSe se upozornéni.

Uzivatelské proménné a jiné pevné nastavené parametry, které jsou dale predavany
dil¢im skripttim, jsou ve skriptech importovany pomoci nastroje parse_options.sh (viz
adresar utils). Jeho funkei je zpracovat vSechny argumenty volaného skriptu oznacené
standardnim unixovym prefixem volby a inicializovat novou lokalni proménou. Do nové
vytvorené proménné uvnitt volaného skriptu je pro kazdou volbu nasledné prirazena
hodnota preddvaného parametru.

Vypocty, které se opakuji pro ruzné typové mnoziny mluvéich (train, test...), jsou
provadény ve for cyklech pro snadnou rozsiritelnost. Dodate¢né zde byla napriklad
implementovidna mnozina mluvéich pro zépis (enroll).

Implementace run.sh je postavena z velké ¢asti na jiz pripravenych skriptech v adre-
safi sid (viz obr. 11), které jsou soucésti nastroje KALDI. Nékolik podpurnych skriptt
(modulii) pro jednotlivé vypocty bylo pripraveno do adresaie local. Jednd se napiiklad
o skripty pro pripravu a formatovani dat, u kterych prvni slovo v nazvu souboru ozna-
¢uje jméno zpracovavané databédze. Jako pomocné néstroje byly pfipraveny mj. trial
skripty pro generovani seznamt, které slouzi jako podklad pro vypocet skére. Jako
samostatné skripty jsou také implementovany jednotlivé metody pro vypocet skére,
vyhodnoceni chybovych mér a vypocty verifikacni faze.

Diléi procedury specifické pro implementaci s databazemi SPEECON a SpeechDat
jsou umistény ve slozce local, viz nasledujici seznam.

e speecon_data_prep.sh nebo speechdat_data_prep.sh

e speecon_create_list.pl nebo speechdat_create_list.pl
e format_data.sh

e trial list.sh

e cosine_scoring.sh
e lda_scoring.sh

e plda_scoring.sh

e compute_identify_err.sh

e verification_list.sh

e compute_FAR_FRR_EER.sh

Seznam je sefazen podle pofadi, v némz jsou skripty volany v jednotlivych fazich, jejich
implementace bude vysvétlena v podkapitolach STAGE 0 a STAGE 4-5. V seznamu
nejsou uvedeny skripty, které jsou jiz dostupné jako soucdst KALDI (adresar sid).

4.2.1 STAGE 0 - Priprava a formatovani dat

Pri reseni kazdé tlohy je nutné nejprve pripravit data. Daty se rozumi konkrétni se-
znam (v textové podobé), ktery odkazuje na ulozené soubory nahrévek, se kterymi se
bude pracovat. Déle se specifikuji naptiklad vazby mezi jednotlivymi mluvéimi a jejich
promluvami.
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Data se obvykle rozdéluji podle typu pouziti. Bézné je rozdéleni na skupiny do sa-
mostatnych adresari:

e train — data pro trénovani modeld,

e test — testovaci (rozpoznivand) data.

Vétsinou je skupin dat vice a vzdy zéalezi na typu tlohy. V této implementaci je struk-
tura podadresari vstupnich dat rozdélena podle typu mnoziny mluvéich, viz obr. 11.
Kromé typickych adresaii train a test lze volitelné jesté pouzivat adresaf enroll
pro oddéleni mnoziny zapsanych mluvéich od trénovacich dat. Adresar data/local ve
vstupni datové struktufe z hlediska trénovani modelu slouzi k prvotni pfipravé dat
z indexového souboru pravé zpracovavané databaze®. V dalsich fazich jsou zpracova-
vana data az z podadresait train a test, kde uz musi byt pripravena v pozadovaném
formatu.

Aby bylo mozné v nésledujicich fazich napiiklad napocitat priznaky re¢i a trénovat
statistické modely, je nutné pripravit seznamy pro praci s nahrdvkami do presné de-
finovaného formétu. V dokumentaci projektu [9] je popséno, které soubory a v jakém
formatu jsou ocekavany v kazdé ze slozek, jez maji byt dale nezavisle zpracovavany. Mezi
nastroje jednotlivé zpracovat kazdou nahravku. Zde je mozné specifikovat predzpraco-
vani zvukového signalu externim programem, napfiklad upravit vzorkovaci frekvenci
nebo specifikovat pouzité kvantovani vytvorenych nahravek, pokud nejsou tyto infor-
mace v hlavic¢ce souboru a pouzivaji se nekomprimovand RAW data, jelikoz knihovna
KALDI ocekédva souborovy formét wav.

Dale jsou dilezité jesté soubory spk2utt a utt2spk. Prvni definuje ptirazeni pro-
mluvy konkrétnimu mluvéimu a druhy definuje prifrazeni mluvcich k jednotlivym pro-
mluvam.

Seznameni s obéma databazemi je uvedeno v kapitole 5 a je nutné pro tuplné pocho-
peni nasledujicich odstavct v této podkapitole. Proménné pro pripravu dat v prvni ¢asti
run.sh slouzi k vybéru pouzité skupiny mluvécich (all, OFFICE...) a k vybéru mno-
ziny nahravek pro kazdého mluvciho. Nahravky nékterych mluvéich je mozné vyradit
z vybéru mluvéich pomoci reguldrniho vyrazu v proménné EXCEPT_PATTERN. Mnozina
nahrévek pro kazdého mluvéiho je vybirdna pomoci reguldrnich vyrazu (piikazem grep)
ze seznamu odvozeného z nazviu soubort nahravek. Pocet zapsanych mluvéich (enroll)
1ze redukovat proménnou REDUCE_FACTOR na 1/n mluvéich pro uplatnéni verifikace
podle nastaveného prahu THRESHOLD. Pro hodnotu n = 1 nebude redukce provedena
a vypocet EER nemé vyznam, ale chybu identifikace je mozné vyhodnotit pro plny
pocet mluvéich.

Hlasy mluvéich u databaze SPEECON jsou nahrany pomoci ¢tyr typové riznych
mikrofonu (viz 5.2.6) a jednotlivé kandly jsou oznaceny CSO az CS3. Oznaceni kanalu
je primo v nazvech soubortu nahravek jako extenze. Nastavenim proménné CHANNEL je
mozné vybrat kanédl nahravky CS0 az CS3, pfipadné alternaci (hodnota alt) téchto ¢ty
kanali béhem vybéru nahravek z nastavené omezujici mnoziny. U databaze SpeechDat
je k dispozici pochopitelné pouze jeden kandl oznaceny jako CSA. Naproti tomu je
mozné na zakladé jazyka vybrat, ktera ¢ast databaze SpeechDat bude pouzita.

Prevzorkovani signalu a zména hloubky kvantizace je mozna pouze u databaze SPE-
ECON, a to pomoci uzivatelské proménné.

Pro hlubsi pochopeni implementace je v nasledujicich ¢tyfech odstavcich popsana
funkcionalita jednotlivych skript v adresaii local.

3Indexovy soubor je soucasti databize a umoziuje snadno v databézi nahravek vyhleddvat.
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Ukolem skriptu speecon_data_prep.sh nebo speechdat_data_prep.sh (podle typu
databéze) je pripravit data z indexového souboru pfilozeného k databdzi mluvéich. Nej-
prve je z pozadované mnoziny mluvéich (HOME, OFFICE ...) do souboru list.scp
vypreparovan seznam identifikdtorti nahravek. Pokud nemaji byt nékteri mluvéi zahr-
nuti ke zpracovani, jsou jejich nahravky ze seznamu vyjmuty reguldrnim vyrazem. Na-
sledné je vytvoren novy redukovany seznam mluvcich vybérem n-tého mluvéiho, kde n
je redukéni faktor. V dalsim kroku je provedena selekce pozadovanych nahravek od kaz-
dého mluvéciho z obou seznamt (spk_list a spk_list_reduced) a timto jsou vytvoreny
findlni seznamy nahrdvek (list_train, list_enroll a list_test) k dal$imu zpraco-
vani. Identifikdtory jsou odvozeny z ndzvu souboru nahravek (viz podkapitola 5.1);
naptiklad u databaze SPEECON je kazdy mluvci identifikovan fetézcem SANNN a jeho
nahravka fetézcem SANNNCCC, analogické je Teseni i u databaze SpeechDat. V posled-
nim kroku jsou pomoci speecon_create_list.pl pripravena data do pozadovaného
forméatu pro KALDI (format WAV).

Vstupni parametry skriptu speecon_create_list.pl jsou: seznam identifikatort na-
hravek, pouzity kandl a parametry pro pripadné prevzorkovani signali. Konfigurace
v souborech s extenzi scp pro predzpracovani databaze je ve tvaru, ktery ukazuje na-
sledujici vypis.

SANNNCCC sox -t raw -r 16000 -e signed-integer -b 16 -c 1
/path-to-record/SANNNCCC.CSO
-t wav -r 8000 -e signed-integer -c 1 -|

Jedna se o priklad, ve kterém je signal prevzorkovan na frekvenci 8 kHz, vystup je
ulozen do formatu WAV jednim kandlem a nasledné je posldn na standardni vystup.
Pro tpravu surovych dat a pripadné prevzorkovani se timto zptisobem pouziva program
SoX (Sound eXchange), ktery kazdou nahravku zpracuje samostatné. Dale jsou v ramci
skriptu z identifikatorid nahravek sestaveny seznamy spk2utt a utt2spk. U obou da-
tabazi je totiz soucasti nazvu nahravky i poradové c¢islo mluvéiho. Oproti skriptu
speechdat_create_list.pl je zde navic implementovano stfidani kanald CS0 az CS3.

Ulohou skriptu format_data.sh je pouze roziadit pfipravené seznamy do adresait
podle typu dat (train, test...) a nastavit ndzvy souboru tak, jak je ocekavaji néstroje
KALDI.

Skriptu trial_list.sh jsou preddny dva parametry (cesty k seznamim), a to se-
znam identifikatora vsech mluvcich a redukovany seznam mluvéich. Redukovany seznam
predstavuje mnozinu referenc¢nich mluvéich (enroll) a plny seznam mnozinu testovanych
mluvcich. Ke kazdému identifikatoru z referen¢ni mnoziny je prirazen identifikator z tes-
tovaci mnoziny, vystupem je seznam o dvou sloupcich. Pokud bude v obou vstupnich
seznamech identifikdtora stejny pocet mluvéich (identifikace v uzaviené mnoziné), jedna
se vlastné o dvouélennou variaci s opakovanim o velikosti n mluvéich, tedy V'(2,n) = n?.
V tomto piipadé bude vystupem soubor trials o velikosti n? fadki, ktery bude pouzit
ve fazi STAGE 4 pri vypoctu skore.

4.2.2 STAGE 1 - Vypocet MFCC a VAD

Vypocet priznaki fe¢i MFCC a VAD (Voice Activity Detection) musi predchazet fazi
STAGE 2 a 3, jelikoz veskeré dil¢i procedury pouzité v téchto fazich s napocitanymi
MFCC a VAD pracuji.

Béhem této faze jsou vypocteny a ulozeny pouze zdkladni MFCC koeficienty, derivace
koeficientt (delta a delta-delta) jsou vzdy pocitdny aZ tésné pred pouzitim v kazdé diléi
procedure, jez s nimi pracuje.
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Pro vypocet MFCC koeficientii byly prevzaty vychozi parametry z KALDI, které
jsou optimalizovany pro vzorkovaci frekvenci 16 kHz, viz nasledujici seznam:

o délka okna 25 ms,
e posun okna o 10 ms,
e pocet mel-frekvencnich trojtihelnikovych filtrai 23.

Detekce hlasové aktivity je v KALDI (viz compute-vad) Fesena jednoduchym zpusobem
hem vypoctu MFCC. Podle stanoveného prahu je rozhodovano, zda se jedna o segment
reci, a nasledné je pro kazdy segment ulozena maskovaci informace.

7 duvodu vétsich naroki na diskovy prostor jsou MFCC koeficienty a VAD maskovaci
informace, jez jsou v binarni podobé, ukladany mimo adresafovou strukturu v1i. Odkaz
na né je poté pro dalsi faze k dispozici ve stejné slozce, ve které jsou pripraveny seznamy
nahrévek, viz 4.2.1. Z tohoto dtivodu jsou si faze STAGE 0 a 1 blizké, i tuto fazi je tudiz
mozné chapat jako pripravu dat.

Diléi procedury make_mfcc.sh a compute_vad_decision.sh nebylo nutné implemen-
tovat, jelikoz jsou jiz soucdsti sady nastroju KALDI. V ramci téchto skriptu je vyreseno
i paralelni zpracovani nahravek. Kazda samostatné pracujici tloha zpracovavd pouze
cast nahravek a jeji vystup je uklddan do vlastniho samostatného souboru.

4.2.3 STAGE 2 — Trénovani UBM a i-vektor extraktoru

Implementace i-vektorového systému (viz 3.1.4) je v KALDI feSena ve tfech nésleduji-
cich krocich.

1. Piiprava UBM s diagonélni kovarian¢ni matici.
2. Pretrénovani na UBM s plnou kovarianéni matici.
3. Natrénovani extraktoru i-vektoru (prostor celkové variability).

Dle vysledku v [8] je s plnou kovarian¢ni matici pfi stejném poé¢tu GMM komponent
dosahovano vyrazné lepsich vysledki. Lze Fici, ze pokud bude existovat zavislost mezi
jednotlivymi priznaky (uvnit¥ ptiznakového vektoru), bude pro popis modelu tieba
méné GMM komponent. V kazdém ze ti{ kroki je pouzivin EM algoritmus [9], a tudiz
se jedna o vypocetné nejnarocnéjsi fazi.

sledujici:

e pocet GMM komponent pro pripravu UBM modelu,
e dimenze i-vektort (extrahovanych ve fazi STAGE 3).

Ve slozce exp (viz obr. 11) jsou po provedeni vypoéti k dispozici podadresafe natréno-
vanych modeli, u kterych je z hlediska fize STAGE 3 (napriklad dodatecné extrakce
i-vektort novych dat) dulezity predevsim model extraktoru (slozka extractor) a dile
UBM s plnou kovarian¢éni matici (slozka full_ubm). Modely jsou uklddany v bindrni po-
dobé a pro pripadné zpracovani programem MATLAB lze ulozit UBM model i v textové
podobé.

Diléi procedury (viz nasledujici seznam) jsou souéasti sady nastroju KALDI a nebu-
dou zde podrobné popisovany.

e train_diag_ubm.sh
e train_ full_ubm.sh
e train_ivector_extractor.sh
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7 hlediska paralelniho zpracovani je zde také standardné pouzivano rozdéleni na tlohy
(jobs), které jsou predavany jednotlivé ke zpracovani do fronty SGE. U 1. a 3. kroku
1ze rozdélit vypocty dale jesté mezi vlakna (threads), avsak pocet nastavenych vldken
nesmi prekrocit pocet jader procesoru, jez je soucasti systému SGE jako jedna vypocetni
jednotka.

4.2.4 STAGE 3 — Extrakce i-vektoru

Za predpokladu, zZe je jiz pripraven UBM a extraktor (viz predchozi faze), jsou z napoci-
tanych MFCC pomoci UBM pfipraveny postacujici statistiky (posteriors), ndsledné jsou
z nich extrahovany i-vektory pro jednotlivé nahréavky u kterékoli mnoziny dat (train,
enroll, test). Tento postup zachycuje obr. 8 v kapitole 3.

Diléi procedura extract_ivectors.sh je také soucasti sady nastroji KALDI. V jeji
posledni ¢asti je FeSeno pramérovani i-vektoru vSech nahravek daného mluvéiho (u vsech
mluvéich), aby bylo mozné mezi sebou porovnavat primo i-vektory mluvéich.

4.2.5 STAGE 4 — Vypocet skore pro zvolené metody

Napocitané skére je ukladano do adreséfe scores (viz obr. 11), a to do samostatnych
souboru podle pouzité metody vypoctu skére. Napriiklad pro metodu PLDA je skére
ulozeno do textového souboru plda_scores. Déle jsou zde, podobné jako v ostatnich
podadresarich slozky exp, chybové a protokolové vystupy jednotlivych vypocti. Skore
je formatovano do 3 sloupci, kde prvni dva sloupce obsahuji identifikatory mluvéich
(enroll/train a test) a treti sloupec je hodnota skére vzajemné podobnosti i-vektoru
téchto dvou mluvéich.

Metody pro vypocet skore lze jednotlivé zapnout nebo vypnout v uzivatelské Casti
run.sh. Vybér pouze nékterych metod je vhodny naptiklad v situaci, kdy pfi nékterych
vypoctech neni mozné pouzit LDA transformaci. Typickd je situace pfi nizké dimenzi
i-vektort pred transformaci.

Pouziti jednotlivych metod je na sobé nezavislé (viz nasledujici seznam). Implemen-
tace kazdé metody ve slozce local je vysvétlena nasledné.

e Vypocet kosinové vzdalenosti.
e Transformace LDA s nédslednym vypoctem kosinové vzdalenosti.
e Vypocet skore pomoci PLDA modelu.

Ve skriptu cosine_scoring.sh je na zdkladé souboru trials ohodnocena vzajemna
podobnost kazdé dvojice mluvéich, respektive jejich i-vektort. Z obou vektoru jsou
pomoci knihovni funkce ivector-compute-dot-products spocteny skalarni souciny
(coby skére) pro vSechny porovndvané dvojice. Maly vyfez hodnot skére z vystup-
niho souboru je zanesen do grafu 12. Hodnota skére tedy neni normalizovana sou¢inem
délek vektoru (viz vztah (17)), nicméné v KALDI projektu sre08 je vypocet oznacen
jako kosinovd vzdédlenost. U vSech tii skriptu pro vypocet skore (i lda_scoring.sh
a plda_scoring.sh) je postup odvozen z projektu sre08.

U 1da_scoring. sh jsou pro vypocet transformacéni matice pouzity i-vektory nahravek
z mnoziny trénovacich dat a déle je pouzit seznam prirazeni mluvcich k jednotlivym
promluvam spk2utt. Poté mohou byt transformovany i-vektory referencénich (enroll)
a testovanych mluvéich. Nasledné jsou spocteny opét skalarni souciny transformovanych
i-vektorti. Vystupem je podobné jako u cosine_scoring.sh soubor, ktery obsahuje tri
sloupce. Prvni dva jsou stejné jako u souboru trials a tieti sloupec je napocitané skére.
Na chybovost systému maji vliv také vstupni parametry, jako je dimenze po transfor-
maci a kovariancni faktor. Kovarian¢ni faktor dle [9] (viz ivector-compute-1lda) urci,
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4 Implementace
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Obr. 12 Skére jako skaldrni soucin i-vektort (IVEC-S) pro n vyhodnoceni. Piiklad identifikace
v uzaviené mnoziné pro 210 mluvéich. Prvnich 5 mluvéich (vytez) bylo porovnano nejprve se
sebou samym a poté s ostatnimi.

zda bude normalizace provedena uvnitt tfid kovariance pro hodnotu parametru 1, nebo
u celkové kovariance pro hodnotu 1. Pro hodnoty mezi 0 a 1 se interpoluje.

Preddvani vstupnich parametrii u plda_scoring.sh je podobné jako u implemen-
tace LDA. Misto vypoétu transformacni matice je natrénovian PLDA model. Skalarni
souc¢in neni pocitdn primo jako v predchozich dvou pripadech, ale pomoci néstroje
ivector-plda-scoring z knihovny [9]. Rozdil v hodnotich skére proti predchozim
dvéma piipadiam (viz graf 12) je v tom, Ze stfedni hodnota pres vSechny hodnoty skére
neni nulova, jelikoz je skére pocitano jako logaritmus pravdépodobnosti.

Cilem skriptu compute_identify_err.sh je nalézt chybu identifikace za predpo-
kladu, ze je k dispozici plny i redukovany seznam mluvcich a napocitané skére. Pro
kazdého testovaného mluvéiho (spk_true) je nalezeno nejvyssi skére v porovnani se
vSemi referenc¢nimi mluvéimi a nasledné je vyhodnoceno, zda testovany mluvci byl to-
tozny s referenénim. Pokud nenastala shoda (nontarget), je inkrementovén ¢ita¢ poctu
chyb. Pokud se hleda chyba identifikace v oteviené mnoziné, musi byt testovany mluvci
také na seznamu referencénich, v opa¢ném pripadé se nejedna o chybu identifikace a ¢itac
neni inkrementovan. Nakonec je chyba P.,, vypoctena dle vztahu (3).

4.2.6 STAGE 5 — Verifikace

Cilem verifika¢ni faze je otestovat presnost klasifikace mluvéiho na zakladé chybové
miry EER. Daéle tato faze umoznuje nasimulovat chovani verifika¢niho systému pro
konkrétni prah za predpokladu, ze byl mluvéi spravné identifikovan. Implementace byla
rozdélena do dvou skripti ve slozce local, viz déle.
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4.2 Uloha rozpoznavéni mluvéiho v KALDI

Ve skriptu verification_list.sh je identifikace mluvéiho implementovana stejnym
zpusobem jako u compute_identify_err.sh (viz sekce 4.2.5), ale na vstupu je predana
jesté hodnota prahu. Prah je porovnan s hodnotou skére pravé identifikovaného mluv-
¢tho (spk__true), ktery mél skére nejvyssi (prvni kritérium). Druhym kritériem je porov-
néni, zda byl identifikovany mluvéi shodny s referenénim (target) ¢i nikoliv (nontarget).
Podle téchto dvou kritérii je rozhodnuto, ktery ze ¢tyr pripada nastal, viz kratky vypis
verifikacniho seznamu.

126.1272 nontarget - reject OK

126.7496 nontarget - reject OK

128.1317 target - reject ERR

128.1365 nontarget - reject OK

128.6234 target - reject ERR

129.9324 nontarget - reject 0K

130.2905 nontarget - accept ERR

133.3013 nontarget - accept ERR

133.4881 target - accept and identify 0K
133.7035 target - accept and identify OK
134.0013 target - accept and identify OK

Vypis ma ukazat priklad malé ¢asti serazenych hodnot skore pro nastaveny prah 130.
U nékterych mluvéich doslo k chybnému zamitnuti (reject ERR) a naopak u nékterych
doslo k neopréavnénému prijeti (accept ERR). V ptipadé, ze byla identifikace mluvéiho
chybn4, je ve fazi verifikace chybné identifikovany mluvéi v podstaté vyrazen z okruhu
referenc¢nich mluvéich. Chyba identifikace mohla vzniknout u skére nad prahem, nebo
také pod prahem, ale obvykle je chyba identifikace vyrazné nizsi nez chyba verifikace.
Skriptu compute_FAR_FRR_EER. sh je pfedan ohodnoceny verifikac¢ni seznam. Na za-
kladé vztahu (4) a (5) jsou vypoéteny chybové miry FAR a FRR. Pro vypocet EER
postaci hodnoty skére a k nim prifazend informace, zda byl mluvéi pravy nebo nikoliv
(target /nontarget), ndsledné je pro vypocet chyby pouzit ndstroj compute-eer.

29



5 Experimentalni Cast

Experimentalni ¢ast se zabyva identifikaci mluvéiho v uzaviené nebo oteviené mnoziné
mluvéich, identifikace je zalozena na GMM s i-vektorovou reprezentaci mluvéich (viz
implementace tlohy v1). V pfipadé oteviené mnoziny je pocitana také chyba verifikace.
Oba chybové ukazatele jsou pocitany a vyhodnoceny v zavislosti na riznych vstupnich
parametrech tlohy a jednotlivé série experimentu byly testovany na databazich SPE-
ECON [16] a SpeechDat [17]. Nékteré experimenty byly provedeny pouze pro jednu
z databazi, pokud pro druhou z nich experiment pozbyval na vyznamu. V této ¢asti
jsem mohl nasimulovat chovani modelu tlohy v1 na malém vzorku populace, nicméné
pro otestovani tlohy pfi pouziti v mensich redlnych aplikacich (viz kapitola 1) jsou data
plné vyhovujici.

5.1 Pouzité databaze

Pro experimenty nad sirokopasmovymi daty byla zvolena ceskd databédze dospélych
mluvéich SPEECON [16], databédze ¢ita 590 mluvéich. Pro kazdého mluvéiho je k dis-
pozici priblizné 15 minut nekomprimovanych sirokopasmovych nahravek a je tedy mozné
rozlicné kombinovat mnozinu trénovacich a testovacich promluv z vice rtiznych katego-
rii nahravek. Mozné kategorie jsou naptiklad foneticky bohaté véty nebo samostatné
¢islovky. Sirokopasmové nahravky jsou vzorkovany frekvenci 16 kHz a kvantovany na
16 bitd. Seznam vsech nahravek databaze SPEECON lze rozdélit do nékolika skupin
podle typu mista, kde bylo nahravani uskute¢néno. K dispozici jsou tyto skupiny:

e ENTERTAINMENT,
e OFFICE,

e PUBLIC PLACE,

e CAR.

Skupina ENTERTAINMENT (domadci prostiedi) obsahuje 33 mluvéich. Z této skupiny
byly pouzity pouze nahravky mluvcich, u kterych nebylo zapnuté radio na pozadi, coz
by predstavovalo dalsi zkreslujici element. Skupina mluvéich OFFICE, tedy nahravky
z kancelaiskych prostor, obsahuje nejméné rusivych vlivi; patii do ni 210 mluvéich.
Zbylé dvé skupiny mluvéich obsahuji mnoho sumu a cizich zvukt na pozadi. U nahravani
v automobilu (CAR) je zde vyrazny korelovany sum, ktery predstavuje zapnuty motor.
Nahrdvky na verejném prostranstvi (PUBLIC PLACE) obsahuji zase mnoho cizich
ndhodnych zvukt. Pro experimenty je vhodné zejména skupina OFFICE, jelikoz pocet
mluvéich odpovida necelé poloviné z celkovych 590.

Nézev souboru kazdé nahravky databiaze SPEECON je ve formdtu SANNNCCC.CSO,
kde NNN je potradové ¢islo mluvéiho (000 az 589) a CCC je kéd korpusu. Kéd oznacuje
obsah (typ) promluvy (¢islovky, véty, samostatnd slova...) a extenze souboru znaci
kanal nahravky.

Dle dokumentace databiaze SPEECON a poslechu byly vyrazeny nékteré prilis zaru-
sené nahravky mluvéich. Jednalo se o mluvéi s indexem SA568-589. Po vytazeni téchto
nahravek je v experimentech skupina déle oznacovana jako all a obsahuje 568 mluvcich.
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5.2 Vychozi nastaveni experimentii

Pro experimenty s daty v telefonni kvalité byla vybrana ceskd databize SpeechDat
[17], jez obsahuje promluvy od 1 052 mluvéich. Nahravky jsou nasbirdny prevazné z pev-
nych telefonnich siti. Pro kazdého mluvciho je k dispozici v pruméru priblizné 2,7 MB
nahravek. Pri vzorkovaci frekvenci 8 kHz a 8bitovém kvantovani to odpovida vice nez
5 minutdm zdznamu pro kazdého. Rozdéleni mluvéich podle pohlavi je rovnomeérné,
stejné jako u databdze SPEECON. Zastoupeni kazdého pohlavi je presné 50 %.

Nejcastéjsi mista volajicich nebo volanych tcastniki, z nichz jsou nahravky potizeny,
jsou:

e HOME,
e OFFICE,
e BOOTH.

Skupina ucastniku HOME obsahuje 819 mluvcich, skupina OFFICE 137 a skupina
mluvéich nahravana v telefonnich budkdch (BOOTH) 21. Skupina vSech 1 052 mluvéich
je oznacena all.

Nézev souboru kazdé nahravky u databaze SpeechDat je podobné jako u databaze
SPEECON ve formédtu A3NNNNCC.CSA, kde NNNN je poradové ¢islo mluvéiho (0000 az
1051) a CC je kéd korpusu (typ promluvy).

Z hlediska verifikace mluvciho byl u obou databazi stanoven model simulace tak, aby
byla verifika¢ni faze podobna situaci, ve které by mohl byt systém realizovan (napiiklad
na lince technické podpory, viz kapitola 1). Simulaci nad databédzi SpeechDat byla
modelovana situace, ve které na technickou podporu pravidelné telefonuje 1 052 (celkovy
pocet mluvéich databdze — UBM) zakazniku, ¢ast z nich je zapsdna jako referenéni
mnozina mluvéich (enroll) a je béhem hovoru po dostateéné dlouhé dobé autentizovana.
Je tedy s urcitou chybou rozhodnuto, zda je pravé volajici ulozen v databazi mluvcich
nebo nikoli. Postup verifikace je vysvétlen v rdmci implementace v podkapitole 4.2.6.

5.2 Vychozi nastaveni experimenti

Pokud neni uvedeno jinak, byla u experimentt pouzita pouze data trénovaci a testovaci.
Od jednotlivych mluvcich jsou pouzity bud vSechny nahravky, nebo nékterd ze dvou
redukovanych mnozin nahrdvek. Mensi ze dvou mnozin obsahuje pouze ¢islovky (zde
oznacena jako NUMERIC), kdezto vétsi z nich obsahuje jesté foneticky bohaté véty
(oznacena jako NUMERIC+SENTENCE).

U mnoziny nahrdvek NUMERIC z databdze SPEECON [16] byly ve vybéru trénova-
cich dat zvoleny 3 promluvy typu CC1-3! a ve vybéru testovacich dat 1 promluva typu
CC4. U databaze SpeechDat [17] byly zvoleny 2 promluvy (C1-2) pro trénovéani a 1 (C4)
pro testovani. Na trénovani GMM modelu tedy u obou databdazi pripada priblizné 15
namluvenych c¢islovek, pro testovani jich je 5.

Vybér trénovacich i testovacich dat u mnoziny NUMERIC+SENTENCE obsahuje
priblizné z jedné poloviny ¢islovky a z druhé foneticky bohaté véty. Do trénovaciho vy-
béru nahravek z databdze SPEECON byly pouzity 3 promluvy ¢islovek CC1-3 a 3 pro-
mluvy obsahujici kratké véty S01-3. Do testovaciho vybéru byly zarazeny promluvy
CC4 a S04. Pro databéazi SpeechDat byly analogicky vybrany promluvy C1-2 a S1-3
pro trénovani a jako testovaci promluvy C4 a S4. Pravé rozsifenim smési nahravek
od kazdého mluvéiho ze samotnych ¢islovek o véty bylo dosazeno vyrazné lepsich vy-
sledkt. Pro kazdého mluvéiho je délka smési (¢islovky a véty) promluv u obou databézi
v pruméru 30 sekund u trénovacich dat a 10 sekund u testovacich dat.

'Typ promluvy je odvozen z nézvu souboru, viz 5.1.
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V experimentech, v nichz byly pouzity vsechny nahravky, byly do vybéru testovacich
promluv zarazeny véty S01-30 pro SPEECON a véty S0-9 pro SpeechDat. Zbylé pro-
mluvy byly pouzity pro trénovani modelu. Zatrazeni promluv z obou databazi do skupin
prehledné ukazuje tab. 1.

U vétsiny experimentu byly u databdze SPEECON pouzity nahravky blizkym mikro-
fonem (CSO — vychozi nastaveni). Jednd se o nahravky nejvyssi dostupné kvality, které
byly ziskany v redlném prostiedi. S témito nahravkami bylo mozné dosdhnout nejvyssi
(pravdépodobné hrani¢ni) presnosti rozpoznavani mluvéiho.

SPEECON SpeechDat
NUMERIC CC1-3, CC4 CC1-2, C4
NUMERICHSEN. || CC1-3 4+ S01-3, CC4 + S04 | C1-2 4 S1-3, C4 + S4
Vsechny promluvy Zbytek, S01-30 Zbytek, SO-9

Tab. 1 Pouzité mnoziny trénovacich a testovacich nahravek v experimentalni ¢asti

U vétsiny experimentt, pokud neni uvedeno jinak, je UBM model a extraktor i-vektoru
natrénovan z mnoziny vsech mluvéich. Zapsanych (referenénich) mluvéich je obvykle po-
lovina, aby bylo mozné vyhodnotit chybu verifikace EER (viz vyse). Chyba identifikace
mluvéiho v oteviené mnoziné je vyhodnocena téz z poloviéniho poc¢tu uvedenych mluv-
¢ich. Pro testovaci mnozinu mluvéich je pouzit plny pocet mluvéich, jako u trénovani
modelu. V redlnych podminkach by rozdil poctu referencnich a testovanych mluvéich
byl pravdépodobné vétsi, ale pro vypocet chyby identifikace neni vhodné nastavit nizky
pocet mluvéich v disledku malého rozliseni chyby. Poc¢ty mluvéich u jednotlivych sérif
experimentt jsou v kazdé tabulce oznaceny ve tvaru zlomku, a to jako pocet zapsanych
(referenc¢nich) ku poc¢tu testovanych (rozpoznavanych) mluvéich.

Chyba identifikace P, (3) nebo EER (6) v pfipadé verifikace je v tabulkdch vyhod-
nocena na zakladé skore z porovnani dvou i-vektoru, kde i-vektor reprezentuje na jedné
strané mluvcéiho z trénovaci mnoziny promluv a na druhé strané mluvcéiho z testovaci
mnoziny. Porovnani i-vektort z matematického hlediska je popsano v podkapitole 3.1.4
a popis implementace pro vypocet skore je uveden v sekci 4.2.5. Tento typ vypoctu
chyby je v tabulkich oznacen zkratkou IVEC. Pokud je pouzita linearni diskriminac¢ni
analyza, je pouzita zkratka LDA. V pripadé vyhodnoceni skére pomoci modelu PLDA
je pouzita zkratka PLDA (viz 3.2.2).

Pokud to bylo mozné, byly vypocteny i chyby u metody LDA, nicméné z duvodu lepsi
prehlednosti a zachovani jednotného rozvrzeni tabulek do sitky nebyly hodnoty LDA do
tabulek vétsinou vyneseny. Chyba po vyhodnoceni metodou LDA totiz po optimalnim
nastaveni parametri LDA_COVAR_FACTOR a LDA_DIM ve vétSiné pripadi odpovidala hod-
noté mezi IVEC a PLDA. V realnych aplikacich je vétsinou vhodnéjsi pouzit metodu
PLDA.

Plati pravidlo, ze ¢im vice mluvcich bude zarfazeno do experimentu, tim vétsi bude
rozlisSovaci schopnost pro zjisténi chybovosti systému. U experimenti, kde byla poza-
dovana co nejvetsi rozliSovaci schopnost, byly pouzity vybrané promluvy vsech mluv-
¢ich. Nékteré experimenty, u kterych se chyba identifikace nebo verifikace blizi nule,
jsou vlivem nizkého rozliseni vyhodnoceny v tabulkich s ,nulovou* chybou. Bezchybna
identifikace se obecné vyskytuje ¢astéji pri malém poctu mluvcich.

Jednotlivé experimenty maji pro rizné testované vstupni proménné v tabulkach za-
stupce s vychozimi parametry modelu a parametry pro vypocet priznaki. Vychozi para-
metry pro experimenty byly stanoveny bud na zdkladé predchozich experimentt autori
KALDI a nebo na zdkladé experimentélniho ovéreni v této implementaci. V druhém
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5.2 Vychozi nastaveni experimentii

vV,

vvvvv

Parametry, které se tykaji pripravy dat a vypoctu skére (i chybovych mér) jsou po-
drobnéji vysvétleny v kapitole 4.

Nézev parametru Hodnota parametru
Dimenze MFCC vektoru 20
Pocet GMM komponent 64
Dimenze i-vektoru 400
LDA zmenseni dimenze 250
LDA kovarianc¢ni faktor 0,05
Kanél nahravek (SPEECON) CSo

Tab. 2 Vychozi nastaveni parametri (vstupni proménné tlohy)

Nasleduje vycet parametri nebo veli¢in, u kterych je sledovana chybovost pro riazné
hodnoty. Jednotlivé série experimenti jsou popsany v nasledujicich podkapitoldch.
e Pocet GMM komponent (5.2.1).
Velikost dimenze i-vektort (5.2.2).
Vzorkovaci frekvence nahréavek (5.2.3).
Velikost dimenze MFCC vektoru (5.2.4).
Skupina mluvéich (pocet mluvéich) (5.2.5).
Pouzity kanal nahravek (CS0-CS3) u databdze SPEECON (5.2.6).
Parametry pii generovani transformacni matice pomoci LDA (5.2.6).
Ruzné mnozstvi testovacich promluv od jednoho mluvéiho (5.2.7).
Hodnota prahu pro vyhodnoceni chyby FAR a FRR (5.2.8).

5.2.1 Optimalizace po¢tu GMM komponent

Pokud je model natrénovan obecné s nizkym poc¢tem GMM komponent, nebo je nao-
pak pretrénovan s vysokym poctem, zvysuje se chyba identifikace i EER. Pro zjisténi
optiméalntho nastaveni po¢tu GMM komponent pro dalsi experimenty byly otestovany
obé databdze v rozsahu 32-512 komponent. Pri trénovani modelu se u testt nad 512
komponent uz vyskytovaly na dostupném hardwaru problémy s nedostatkem paméti
RAM.

Jako optimalni se pro obé databdze s plnym poc¢tem mluvcich na mnoziné nahravek
NUMERICH+SENTENCE dle vysledki (viz tab. 3 a 4) jevi 64 GMM komponent. Op-
timum pro toto typické mnozstvi a kvalitu dat v nasledujicich experimentech tedy lezi
nékde mezi 64 a 128 GMM komponentami.

Nejvyssi presnosti bylo dosazeno pti pouziti vSech nahravek pres celou databazi mluv-
¢ich, kde do mnoziny testovacich promluv byly zarazeny vsechny foneticky bohaté véty
(viz tab. 1). Chyba identifikace byla ve vSech pfipadech 0 % a chyby EER pro obé
databéze jsou vyneseny v tabulkich 5 a 6. Délka testovanych promluv z celkové délky
vSech nahrévek je ptiblizné 15 % pro SPEECON a 25 % pro SpeechDat.

Nutno podotknout, ze u aplikace v redlném provozu takovéto mnozstvi dat nebude
k dispozici, a to predevsim u pravé zpracovavanych dat. Navic pii porovnani hodnot
mezi tabulkami z mnozinou nahravek NUMERIC+SENTENCE a mnozinou vSech na-
hravek od kazdého mluvéiho je zfejmé, ze vyraznym zvysSenim mnozstvi dat uz nedo-
chazi ke stejné vyraznému zvyseni presnosti rozpoznavani.
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GMM komponent || IVEC P.,, [%] | PLDA P.,, [%)]
32 0.35 0
64 0 0
128 0 0
256 0 0
512 0 0,35
GMM komponent | IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
32 2,82 1,05
64 1,40 0
128 2,11 0,70
256 2,46 1,05
512 3,52 3,88

Tab. 3 Chybovost (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro rizny poc¢et GMM komponent,
284/568 mluvcich

GMM komponent || IVEC P,,, [%] | PLDA P.,, [%)]
32 0,19 0
64 0,19 0
128 0,38 0,19
256 0,19 0
512 0,19 0
GMM komponent | IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
32 4,76 1,90
64 4,00 1,33
128 4,38 1,52
256 419 9,98
512 4,76 3,04

Tab. 4 Chybovost (SpeechDat - NUMERIC4+SENTENCE) pro rtzny po¢et GMM komponent,
526/1052 mluvéich

GMM komponent || IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
64 0.70 0.35
128 0,35 0,35
256 0,35 0,35

Tab. 5 Chybovost (SPEECON - vSechny promluvy) pro rizny po¢et GMM komponent, 284 /568
mluvcich

Pro ptredstavu uvedu vypocetni ndrocnost na SGE (Sun Grid Engine) pifi pouziti
vSech dostupnych nahravek. Vypocet byl distribuovan na 24 jader procesori. Jednalo
se 0 4jadrové procesory typu Intel Core i7 s taktovaci frekvenci 3,6 GHz. Béhem méreni
byl veskery ¢as vSech procesort k dispozici pouze pro tuto tlohu. Redlné ¢asy vypocti
jsou uvedeny v tabulce 7.
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5.2 Vychozi nastaveni experimentii

GMM komponent || IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
64 2.85 1,14
128 2,66 1,52
956 3.23 0,76

Tab. 6 Chybovost (SpeechDat — vSechny promluvy) pro rizny pocet GMM komponent,
526/1052 mluv¢ich

Databéze MFCC 4+ VAD | Trénovani modelu | Extrakce i-vektoru
SPEECON 84 36 24
SpeechDat 28 21 8

Tab. 7 Redlny cas procesoru v minutich u fadze STAGE 1 az STAGE 3. Jedné se o vychozi
nastaveni parametru s vyjimkou poc¢tu GMM komponent (256) a pfi pouziti vsech dostupnych
nahravek.

5.2.2 Volba dimenze i-vektort

Pro snizovani velikosti dimenze extrahovanych i-vektora (viz tab. 8 a 9) byla jako
vychozi hodnota pouzita dimenze 400, jelikoz je nastavena jako vychozi proménna
v KALDI (sre08) ve skriptu train_ivector_extractor.sh. U telefonnich dat se vy-
raznéji zvyseni chybovosti projevi az pri velikosti dimenze 100. Typické pouziti dimenze
i-vektoru u databiaze SPEECON by dle vysledku bylo 400. Naopak dimenze 100 uz je
prilis nizka a je tedy mimo ramec i pro pouziti v databazi SpeechDat.

Dimenze i-vektoru | IVEC P, (%] | PLDA P, [%]
400 0 0
300 0 0
200 0,35 0
100 1,05 0
Dimenze i-vektoru || IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
400 1,40 0
300 1,40 0,70
200 2,47 1,76
100 3,91 3,16

Tab. 8 Chybovost (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro ruzné dimenze i-vektoru,
284/568 mluvcich
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Dimenze i-vektoru | IVEC P, (%] | PLDA P, [%]
400 0,19 0
300 0 0,19
200 0 0
100 2,28 0,95
Dimenze i-vektoru || IVEC EER [%)] | PLDA EER [%)]
400 4,00 1,33
300 4,75 1,71
200 4,37 2,66
100 6,03 3,64

Tab. 9 Chybovost (SpeechDat — NUMERIC+SENTENCE) pro rizné dimenze i-vektoru,
526/1052 mluvéich

5.2.3 Vliv &itky pasma

Vzorkovaci frekvence u databdze SPEECON (viz tab. 10) byla snizena na turoven te-
lefonni kvality, acelem bylo porovnat chybovost za predpokladu pouziti stejnych dat
a stejné vychozi konfigurace modelu. U telefonnich nahravek v mezindrodnim stan-
dardu a-law se pouziva logaritmické 8bitové kvantovani, které odpovida priblizné 13bi-
tovému linedrnimu (PCM) kvantovani. U experimentu bylo zachovano puvodni 16bitové
kvantovani, jelikoz z hlediska chyby rozpoznavani mluvciho je predpokladan minimalni
rozdil.

Vz. frekvence || IVEC P.,,. [%] | PLDA P, [%]
16 kHz 0 0
8 kHz 0,70 0,35
Vz. frekvence | IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
16 kHz 1,40 0
8 kHz 3,54 2,47

Tab. 10 Chybovost (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) po snizen{ vzorkovaci frekvence
na uroven telefonni kvality, 284/568 mluvéich

Jelikoz byla zvolena délka trénovacich a testovacich nahravek u obou datab&azi pri-
blizné stejnd, je mozné provést pro stejny pocet mluvéich porovnani mezi databazi
SPEECON (16 kHz) a SpeechDat (8 kHz), viz tab. 11. Poc¢et mluvéich databéze Spe-
echDat byl omezen na prvnich 568 z celkového poctu 1 052 tak, aby z obou databazi
byl pouzit stejny pocet mluvéich. VSechny skupiny mluvéich (HOME, OFFICE...) jsou
zastoupeny témér rovnomérné. Chyba identifikace byla ve vSech ¢tyfech pripadech nu-
lova. Je mozné si vsSimnout mensi G¢innosti metody PLDA u databaze SpeechDat pri
mensim poc¢tu mluvéich, jelikoz EER je pro plny pocet mluvéich 1,331 %.

Databaze | IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
SPEECON 1,40 0
SpeechDat 3,52 2,11

Tab. 11 Porovnani SPEECON a SpeechDat (NUMERIC+SENTENCE), 284/568 mluv¢ich
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5.2 Vychozi nastaveni experimentii

5.2.4 Volba dimenze MFCC vektoru

Dalsi experiment ukazuje vliv na chybovost, pokud bude zvolena nizsi dimenze MFCC
vektoru, nez dimenze standardné pouzitda v KALDI (sre08). Dle [1] v tloze rozpoznavani
mluvciho vice jak 20 MFCC koeficientti nepiindsi vyrazné zlepseni presnosti. Pro obé
databédze a samostatné pro chybu identifikace i EER jsou vyneseny chyby do ¢tyf tabu-
lek (12 az 15). V kazdé tabulce je porovnano, jaky vliv ma mnozstvi dat (trénovacich
a testovacich promluv) od kazdého mluvéiho.

U mnoziny NUMERIC4+SENTENCE se chyba identifikace vyrazné projevila az pti
snizeni dimenze MFCC na 5. Chyba identifikace je obvykle nizsi nez chyba verifikace,
ale u mnoziny NUMERIC a pouziti MFCC dimenze 5 je situace opacna. Pouziti nizké
dimenze MFCC vektoru (5 nebo 10) je nicméné v redlnych aplikacich neprijatelné.

NUMERIC
MFCC koeficientt || IVEC Pery [%] | PLDA Pepy [%)]
20 1,76 1,05
13 3,16 2,46
10 6,33 7,04
5 19,71 25,35
NUMERIC+SENTENCE
MFCC koeficientt || IVEC Py [%] | PLDA Pepy [%)]
20 0 0
13 0 0
10 0,35 0,35
5 3,16 1,40

Tab. 12 Chyba identifikace (SPEECON) pro rizny pocet MFCC koeficientii, 284/568 mluvéich

NUMERIC

MFCC koeficientt | IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
20 6,45 3.91

13 8,00 6,85

10 9,02 8,33

5 18,86 18,40

NUMERICH+SENTENCE

MFCC koeficientt | IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
20 1,40 0

13 2,81 0,70

10 4,59 1,41

) 12,73 7,14

Tab. 13 Chyba EER (SPEECON) pro ruzny pocet MFCC koeficientii, 284 /568 mluvéich
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Tab. 14 Chyba identifikace (SpeechDat) pro riuzny pocet MECC koeficientir, 526/1052 mluvéich

NUMERIC
MFCC koeficientt || IVEC P.,, [%] | PLDA P.,, [%]
20 4,75 4,18
13 6,08 5,51
10 8,36 7,79
5 26,04 28,70
NUMERIC-+SENTENCE
MFCC koeficientt || IVEC P.,, [%] | PLDA P.,, [%]
20 0,19 0
13 0 0
10 0,38 0
5 4,37 1,52

NUMERIC

MFCC koeficientu || IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
20 8,18 7.73

13 9,71 8,04

10 11,62 9,69

5 18,51 18,93

NUMERIC+SENTENCE

MFCC koeficientu || IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
20 4,00 1,33

13 4,94 1,90

10 6,87 1,71

5 14,51 9,21

Tab. 15 Chyba EER (SpeechDat) pro rtzny poc¢et MFCC koeficientt, 526/1052 mluvéich

5.2.5 Vliv poctu mluvdich

Chyba identifikace pri stejné kvalité dat obecné roste s poc¢tem referencnich mluvcich.
Pro otestovani zavislosti P, na po¢tu mluvcich byl REDUCE_FACTOR roven 1. Jednalo se
tedy o identifikaci mluvéiho v uzaviené mnoziné. V tabulce 16 (SPEECON NUMERIC)
je vidét porovnani dvou stejné velkych skupin s rozdilnou kvalitou nahravek. Skupina
CAR dosahuje nulové chyby IVEC P, jelikoz byly pravé z této skupiny vyrazeny
silné zarusené nahravky. Pro mnozinu promluv NUMERIC+SENTENCES neni tab.
uvedena, jelikoz byla chyba IVEC P, ve vSech 5 pripadech 0 %.

Analogicky je vyhodnocen experiment i pro databdazi SpeechDat (tab. 17 a 18), ale
zde byly vyhodnoceny pouze 2 nejpocetnéjsi skupiny mluvéich (OFFICE, HOME). Dle
vysledkt v tab. 18 lze konstatovat, ze prostfedi HOME je pravdépodobné vice zarusené
nez prostredi jina.
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Skupina Pocet mluvcich | IVEC P, [%]
ENTERTAINMENT 33 0
CAR 73 0
OFFICE 210 2,85
PUBLIC_PLACE 210 4,28
all 568 4,04
Tab. 16 Chyba identifikace (SPEECON — NUMERIC) v zdvislosti na po¢tu mluvéich (skupi-
néch)
Skupina | Pocet mluvéich | IVEC P, [%)]
OFFICE 137 2,91
HOME 819 5,73
all 1052 7,31
Tab. 17 Chyba identifikace (SpeechDat — NUMERIC) v zdvislosti na po¢tu mluvéich (skupi-
néch)
Skupina | Pocet mluvéich || IVEC P, [%)]
OFFICE 137 0
HOME 819 0,24
all 1052 0,19

5.2 Vychozi nastaveni experimentii

Tab. 18 Chyba identifikace (SpeechDat — NUMERIC+SENTENCES) v zavislosti na poctu
mluvéich (skupindch)

5.2.6 Zména kanalu nahravek

V této sekci se veskeré experimenty budou tykat pouze databidze SPEECON. Jednot-
livé kanaly CSO az CS3 byly zaznamenavany soucasné pro jednotlivé promluvy, viz
dokumentace [16]. Nasleduje vycet jednotlivych typt mikrofont, které byly pouzity pti
nahravani.

e CS0 — Sennheiser ME 104 (blizkd vzdélenost)

e CS1 — Nokia Lavalier HDC-6D (blizka vzdalenost)
e CS2 — Sennheiser ME 64 (stfedni vzdalenost)

e CS3 — Haun MBNM-550 E-L (velkd vzdélenost)

Mikrofon v kandle CSO ma oproti stejné vzdalenému mikrofonu CS1 vyssi citlivost
na nahlavni souprave.

Stredni a velka vzdalenost mikrofonu se lis{ podle mista nahravek. U skupiny mluv¢ich
OFFICE a ENTERTAINMENT byl mikrofon CS3 umistén priblizné ve vzdalenosti
3 metry a CS2 ve vzdalenosti 1 metr od mluvctho. U nahravek porizenych v automobilu
ale byly mikrofony CS2 a CS3 umistény v podstatné mensi vzdalenosti, jelikoz musely
byt umistény v interiéru vozu.

Vliv na chybu identifikace a verifikace pro vychozi nastaveni parametri u vsech 4 ka-
nalt ukazuje tab. 19. Déle byly samostatné otestovany skupiny OFFICE (tab. 20) a
PUBLIC PLACE (tab. 21) na identifikaci v uzaviené mnoziné. U ostatnich skupin je
pro rozumné vyhodnoceni chyby malo mluvéich. V kancelaii byl mikrofon CS3 umistén
ve vzdalenosti 3 metry a na vefejném prostranstvi 1 metr. Vyssi chybu CS3 (v kancelari)
kromé vétsi vzdalenosti mikrofonu od zdroje zptusobil pravdépodobné jesté dozvuk.
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Kanal | IVEC P.,, [%] | PLDA P, %]
CSo 0 0
CS1 0 0
CS2 0,70 0,35
CS3 1,76 1,76

Kanal | IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
CSo 1,40 0
CS1 3,52 1,05
CS2 4,61 2,82
CS3 10,04 5,01

Tab. 19 Chybovost (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro rizné kanaly nahravek,

284 /568 mluvcich

Kanal || IVEC Pe,. [%] | PLDA P, %]
CSo 0 0,47
CS1 0,95 0
CS2 0,47 0
CS3 3,30 3,80

Tab. 20 Chyba identifikace (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro ruzné kandly nahra-

vek (OFFICE), 210/210 mluvéich

Kanal | IVEC P, (%] | PLDA P.,,. [%]
CS0 0 0
CS1 0,47 0
CS2 1,42 1,90
CS3 2,38 1,42

Tab. 21 Chyba identifikace (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro ruzné kandly nahra-
vek (PUBLIC PLACE), 210/210 mluvé¢ich

Pro otestovani metod LDA a PLDA u databaze SPEECON byl pro jednotlivé na-
hréavky od daného mluvéiho stiidan (alternovan) kanél nahravek (typ mikrofonu) CS0O
az CS3. Oproti standardnim parametrim bylo dosazeno pfi testu na pocéet GMM kom-
ponent lepsich vysledki pfi 128 komponentich namisto vychozich 64. Pii porovnani
s jinymi experimenty je zde PLDA metoda vyrazné efektivnéjsi, jelikoz umoznuje dobie
rozligit konvoluéni Sum ruznych mikrofonti. Test metodou PLDA vykazuje 4krdt mensi
chybu identifikace nezli zékladni test IVEC, viz tab. 22.

Nalezeni optimdlnich hodnot parametrti LDA_DIM a LDA_COVAR_FACTOR (viz imple-
mentace 4.2.5) bylo provedeno, viz tab. 23, pri¢emz chyba pred LDA transformaci byla
2,11 %, viz tab. 22. U experimentt, u kterych dimenze po LDA transformaci nebyla
nastavena na optimalni hodnotu, bylo mozné v tomto rozsahu najit minimalni chybu
identifikace u hodnot kovarianc¢niho faktoru mezi 0,02 az 0,1.

IVEC P.,, [%]
2,11

LDA P.,, [%]
1,76

PLDA P.,, [%]
0,35

Tab. 22 Alternujici kandl nahravek (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE). Byly pouzity
rtzné typy mikrofond pro trénovaci i testovaci data, 284/568 mluvcich.
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Dimenze LDA | LDA P.,, [%] | Kovarian¢ni faktor | LDA P, [%]

400 2,11 0,500 3,52
350 2,46 0,200 2,46
300 2,46 0,100 1,76
250 1,76 0,050 1,76
200 2,11 0,020 1,76
150 4,22 0,010 1,76
100 4,57 0,005 1,76

50 4,92 0,002 1,76

Tab. 23 Hledéan{ nejmensi chyby identifikace (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) po LDA
transformaci pomoci dvou nastavitelnych parametri béhem generovani transformacni matice

A, 284/568 mluvéich.

5.2.7 Vliv délky rozpoznavanych promluv

Pro vychozi hodnoty trénovaci mnoziny dat NUMERIC+SENTENCE byla otestovana
chybovost pro malou testovaci mnozinu promluv slozenou z nékolika malo samostatnych
slov (resp. vét). Do vybéru rozpoznavanych (testovacich) nahravek u databaze SPEE-
CON byly od kazdého mluvéiho zahrnuty 4 promluvy W01-04 (resp. S01-04) namisto
standardnich promluv CC4 a S04. Analogicky byly u databdze SpeechDat nahrazeny
promluvy C4 a S4 mnozinou promluv W04 (resp. S0-4). Misto péti ¢islovek a jedné
véty byla v testovaci mnoziné nahravek od kazdého mluvéiho k dispozici maximéalné
4 slova (resp. véty).

UBM model a extraktor i-vektorti byl natrénovan pouze jednou, a v jednotlivych pri-
chodech faze STAGE 0-1 a STAGE 3-5 byl snizovan pocet slov (resp. vét) v testovaci
mnoziné promluv, viz tabulky 24 a 25 pro slova a tabulky 26 a 27 pro véty. Z uvedenych
vysledku vyplyva, ze presnost popisu kazdého mluvéiho reprezentovaného i-vektory ra-
dové v poctu jednotek slov je velmi citlivd na zménu mnozstvi dat. U experimenti
v tabulkach 24 a 25 neni vynesena chyba verifikace, jelikoz pro vysoké chyby P, nema
jiz EER prilis vypovidajici hodnotu.

Promluvy || IVEC P, [%] | PLDA P.,, [%]
W0l 4 6,69 0,70
W01-3 12,67 0,70
Wo01-2 15,49 2,11
Wo01 25,35 13,73

Promluvy || IVEC P, [%] | PLDA P.,, [%]
W1 4 14,32 2,66
Wi1-3 16,92 4,37
W12 92,05 7.03
W1 34,22 20,53

Tab. 24 Chyba identifikace (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro rtzné mnozstvi tes-
tovacich promluv (slov), 284/568 mluvéich

Tab. 25 Chyba identifikace (SpeechDat — NUMERIC+SENTENCE) pro ruzné mnozstvi tes-
tovacich promluv (slov), 526/1052 mluvéich
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Tab. 26 Chybovost (SPEECON — NUMERIC+4+SENTENCE) pro rizné mnozstvi testovacich
promluv (vét), 284/568 mluvcich

Promluvy || IVEC P.,, [%]| | PLDA P.,, [%]
S04-7 0 0

S04-6 0 0

S04-5 0,35 0,35

S04 1,76 0,70
Promluvy || IVEC EER [%] | PLDA EER [%]
5047 0,70 0.35
S04-6 0,70 0,35
S04-5 1,76 1,06

S04 6,09 2,48

Promluvy || IVEC P.,, [%] | PLDA P, [%]
S4-7 0 0

S4-6 0,19 0

S4-5 0,19 0,19

S4 2,47 0,57
Promluvy || IVEC EER [%] | PLDA EER [%)]
S47 3,04 1,14

S4-6 3,23 1,33

S4-5 5,52 1,90

S4 7,79 4,01

Tab. 27 Chybovost (SpeechDat — NUMERIC+SENTENCE) pro ruzné mnozstvi testovacich
promluv (vét), 526/1052 mluvéich

5.2.8 Optimalizace prahu u verifikacni faze

Pro vychozi parametry dle tab. 2 bylo otestovano okoli verifikacniho prahu chybové miry
EER. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno u obou databazi metodou PLDA. Chybové
miry Ppa a Ppss byly vypocteny dle vztahu (4) a (5) a vyneseny do tabulek 28 a 29.

Pro relativné nizky pocet mluvéich a malou chybovost u PLDA by nebylo zobrazeni
DET ktivky prehledné. Jelikoz se hodnoty Ppa a Ppiss témér neprotinaji, pro zobrazeni
DET kiivky je k dispozici velmi nizké rozliseni. U databaze SpeechDat bez pouziti
PLDA uz lze DET kiivku piehledné vynést do grafu (obr. 13). Parametry DCF funkce
byly pfevzaty z evalua¢niho planu pro rozpoznavani mluvéiho NIST z roku 2008 [3].
Hodnoty parametri jsou: Cpiss = 10, Cra = 1, Pigrget = 0,01. Pro tyto vstupni
parametry dle vztahu (8) je C’g’g" rovna hodnoté 0,0293 a optimalni chybové miry jsou
Prpa =171 % a Ppiss = 12,38 %.
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5.3 Srovnani vysledkii s jinymi experimenty

Prah (PLDA) || Pra [%] | Priss [%)]

30 || 5,28 0
25 || 2,81 0
20 || 1,40 0
15 || 0,70 0

-10 0 0,35

5 0 1,05

0 0 2,81

5 0 7,39

Tab. 28 FAR(Pra) a FRR(Ppiss) (SPEECON — NUMERIC+SENTENCE) pro rtizné hodnoty
zvoleného prahu PLDA skére, 284/568 mluvéich. Hodnota EER = 0 %.

Prah (PLDA) || Pra [%] | Piss [%)]

15 [ 7,79 0

210 | 4,18 0,38

5| 3,04 0,57

o 1,33 0,95

50 1,33 1,90

10 095 4,56

15 0,76 8,55

Tab. 29 FAR(Pra) a FRR(P,iss) (SpeechDat —- NUMERIC+SENTENCE) pro rtizné hodnoty
zvoleného prahu PLDA skére, 526/1052 mluvéich. Hodnota EER = 1,33 %.

5.3 Srovnani vysledki s jinymi experimenty

Nejlepsich vysledkil bylo dosazeno pro trénovaci promluvy dlouhé 30 sekund a testo-
vaci promluvy dlouhé 10 sekund (NUMERIC+SENTENCE) od kazdého mluvéiho, viz
tab. 30. Z databaze SPEECON bylo pouzito 568 mluvéich a u databize SpeechDat
vsech 1 052 mluv¢ich. V obou ptipadech bylo UBM natrénovano s 64 GMM komponen-
tami. Nulova hodnota znamend, ze se podarilo identifikovat a verifikovat vsechny mluvci
z referenéni mnoziny, kterych je v tomto piipadé polovina z celkového poctu mluvcich.
Skutec¢na chyba systému se pohybuje mezi 0-0,18 % pro SPEECON a 0-0,095 % pro
SpeechDat.

Databaze | PLDA P, [%] | PLDA EER [%)]
SPEECON 0 0
SpeechDat 0 1,33

Tab. 30 Nejlepsi vysledky pro vychozi nastaveni parametri tlohy v1 pii pouzit{ mnoziny
nahravek NUMERIC+SENTENCE a poloviénim poctu referencnich mluvéich

Vsechny vypocty uvedené v tabulkdch byly provedeny na SGE (HW konfigurace
v podkapitole 5.2.1), ale pro lepsi predstavu o naroc¢nosti tlohy vl na CPU uvedu re-
alné Casy vypoctu na PC, ktery byl pouzivan pii ladéni tlohy. Vypocet byl proveden
na 2jadrovém procesoru typu Intel Core 2 Duo s taktovaci frekvenci 2,4 GHz. Re-
alné casy vypoctiu nékterych fazi jsou uvedeny v tabulce 31. Pokud bude naptiklad
ovérovan kratky tsek fec¢i dlouhy 10 sekund, bude nutné provést vypocet jeho charak-
teristik a extrahovat pro néj i-vektory. Pokud bychom zanedbali rezijni ¢as pro spusténi
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Obr. 13 DET kiivka pro IVEC skére (SpeechDat - NUMERIC+SENTENCE), 526,/1052 mluv-
¢ich. DCF vypoéitana dle parametrt NIST 2008. Chyba EER =4 % a Pra = 1,71 %.

téchto vypocti, i-vektor reprezentujici tento tsek reci by mél byt pripraven za priblizné
0,7 sekundy (SpeechDat).

Databaze | MFCC + VAD | Trénovani modelu | Extrakce i-vektoru
SPEECON 3,5 09,2 4,5
SpeechDat 4.5 14,5 7,8

Tab. 31 Redlny cas vypocétu (PC) v minutdch u faze STAGE 1 az STAGE 3. Jedné se o vy-
chozi nastaveni parametra tlohy v1 pii pouziti mnoziny nahravek NUMERIC+SENTENCE
a poloviénim poctu referenénich mluvéich.

Pro srovnéni uvadim vysledky tlohy s podobnymi vstupnimi podminkami. Autor [1]
prezentuje ve své praci chybu identifikace v uzaviené mnoziné P, = 0,4 %. Jednalo se
o GMM model, ktery byl natrénovan 10 komponentami a databaze obsahovala 500 mluv-
¢ich s priblizné stejnym pomérem muzu a zen. Pouzité nahravky byly v telefonni kvalité
p-law. Od kazdého mluvéiho bylo k dispozici nékolik kratkych vét a izolovanych slov.
Stejné jako v mém pripadé byly pro charakteristiku mluvéiho pouzity MFCC koeficienty
dimenze 20. Nutno podotknout, Ze tento systém jesté nepouzival reprezentaci mluvéich
jako i-vektori ani metody pro zpresnéni klasifikace jako LDA a PLDA.

Dalsi srovndni mohu provést s vysledky NIST evaluaci z roku 2008 a 2010 (viz [3]).
Zde jsou pouzivainy GMM modely s 512 az 2 048 komponentami. Omezeni délky tré-
novaci i testovaci mnoziny dat je pro vSechny ucastniky evaluaci 5 minut telefonniho
hovoru ve forméatu p-law. Nahravky jsou dvoukanilové, tedy kazdd strana je nahra-
vana do vlastniho kanalu. V nasem piipadé vezmeme v tivahu podminku ,tel — tel®,

44



5.3 Srovnani vysledkil s jinymi experimenty

kdy vsichni mluvél mluvili stejnym jazykem (anglickym). Pro i-vektorovy systém bylo
dosazeno nasledujicich vysledki. V roce 2008 bylo natrénovano celkem 3 263 mluvéich
(modelt) a bylo uskute¢néno 98 776 verifikac¢nich soudii. Pro zenské verifika¢ni soudy
bylo dosazeno EER = 5,58 % a pro muzské EER = 6,38 %. V roce 2010 uz bylo na-
trénovano 5 460 mluvéich (nezévisle na pohlavi) a provedeno 610 748 soudu, poté bylo
dosazeno chyby EER = 5,78 %. V mém piipadé se u databaze SpeechDat jednalo pouze
o 1 052 soudu a z toho referenénich mluvcich byla polovina, poté bylo EER = 1,33 %.
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6 Zaveér

V ramci této prace jsem prostudoval moderni metody identifikace mluvciho a zamé-
il jsem se predevsim na ty nejrozsitenéjsi, jez modeluji mluvéiho statisticky, na bézi
i-vektortu. Déle jsem v préaci vénoval pozornost metodam pro zvysSeni presnosti klasifi-
kace v prostoru i-vektoru (LDA a PLDA), které lze pouzit volitelné. Za tcéelem vybéru
vhodnych priznakt fe¢i pro vyuziti v tloze identifikace byly zjistény vlastnosti a pres-
nost nejpouzivanéjsich priznaku (viz 2.2.3). Jako nejvhodnéjsi ptiznaky se pro tuto
tlohu jevi mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (MFCC), jez jsou popsany v podkapi-
tole 2.2.2.

Pro implementaci byla zvolena sada nastroju KALDI, s jejiz pomoci jsem implemen-
toval skripty (,recepty®) za ticelem otestovani tlohy identifikace a verifikace mluvéiho
na dvou vybranych databazich. Pro tyto tcely byla vybrana nejprve databaze Siroko-
pasmovych nahravek SPEECON, poté databaze nahravek v telefonni kvalité SpeechDat.
Implementace tlohy bude dostupné odborné komunité v oblasti rozpoznavani mluvciho.

V experimentalni ¢asti bylo odladéno nastaveni tilohy na obou databazich pro takové
mnozstvi dat (viz 5.2), které ma simulovat redlné nasazeni aplikace v praxi. Toto nasta-
veni bylo stanoveno jako vychozi pro dalsi série experimentii, u kterych byly postupné
zhorsovany jednotlivé parametry nebo vstupni podminky, za tcéelem zjisténi hranic-
nich hodnot pouzitelnosti. V kazdém experimentu byla vyhodnocena chyba identifikace
mluvcéiho a u vétsiny experimentt nasledné i chyba verifikace.

Byly otestovany dtlezité parametry modelu, a to po¢et GMM komponent a dimenze
i-vektorti. Dalsi experimenty se tykaly Sitky pasma nahravek, a to jednak snizenim vzor-
kovaci frekvence sirokopasmovych dat, ale také porovnanim presnosti mezi databazemi
SPEECON a SpeechDat na priblizné stejném mnozstvi dat a stejném poc¢tu mluvcich.
Dale byl ovéren vliv velikosti dimenze priznakového vektoru MFCC pro dvé rizné velké
mnoziny dat. Pro ruzné skupiny (mista nahravek) mluvéich v ramci kazdé databédze
byla vyhodnocena identifikace v uzaviené mnoziné. U databidze SPEECON byl otesto-
van vliv pouzitého typu mikrofonu a jeho vzdalenosti pri porizeni nahravek na presnost
identifikace, poté bylo otestovano chovani metod LDA a PLDA pri alternaci téchto mik-
rofonil v ramci jednoho experimentu. Déle byla ovérena presnost identifikace pro rizné
mnozstvi rozpozndvanych promluv. Nakonec byla pro vychozi nastaveni vyhodnocena
verifikac¢ni faze tlohy pomoci zmény prahu a DET krivky.

V jednotlivych sériich experimentt byly potvrzeny ocekavané vysledky experimentii
u obou databazi a v zavéru experimentalni ¢asti bylo provedeno srovnani vysledku
s jinymi projekty v tloze rozpozndvani mluvciho, viz 5.3.

U provedenych experimentu (viz 5.3) se ve vychozim nastaveni podarilo pomoci me-
tody PLDA u databdze SPEECON bezchybné identifikovat a néasledné verifikovat vSech
284 referen¢nich mluvcich. Z mnoziny vSech 590 mluvéich databédze bylo pro tcely roz-
poznavani nicméné vytrazeno 22 mluvcich, u kterych byly nahravky silné zaruseny. U da-
tabaze SpeechDat bylo za podobnych podminek pro vSechny mluvéi dosazeno chyby ve-
rifikace EER = 1,33 %, zajimavé je ale srovnani, Ze pti pouziti vSech nahréavek databaze
byla chyba EER pouze 0,76 % (viz tab. 6).
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Ptiloha A
Obsah prilozeného CD

Ptilozené CD obsahuje soubory popsané v nasledujicich bodech.

e Text diplomové prace ve formatu PDF
(Moderni_metody_rozpoznavani_mluvciho_na_bazi_GMM_a_DNN.pdf).

e Implementaci dlohy komprimovanou ve formatu ZIP
(Speaker_recognition_in_KALDI.zip). Po rozbaleni souboru implementace je
k dispozici tloha identifikace mluvéiho pro kazdou databézi (speecon a speechdat)
ve vlastnim adresari.
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