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Abstrakt

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

Samostatnéd kapitola je vénovana metoddam pouzivanym pro vyhodnocovani tspésnosti rozpo-
znavani, véetné metod pro takzvané aplikacné nezavislé vyhodnoceni, a metodam pro kalibraci a
fazi systému.

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

Na prikladu aplikace rozpoznavani mluvcich v zdznamech televiznich a rozhlasovych poradi
jsou diskutovany nékteré rozdilné charakteristiky dat standardnich evaluac¢nich databazi a real-
nych aplikaci. Nasledné jsou predlozeny vysledky experimentalniho vyhodnoceni nékolika systémt,
zalozenych na generativnim i diskriminativnim pristupu, na vytvorené evaluacni databézi ¢eskych
televiznich a rozhlasovych poradi. Jazykové omezeni umoznuje vyuziti systémt vyvinutych na TUL
pro ziskani automatického prepisu nahravek a jeho pouziti pii rozpoznavani mluvcich.

Nasledujici kapitola shrnuje popis vyvoje systému pro ucast TUL v evaluaci systému pro roz-
poznavani mluvéich poradané americkym Utadem pro standardy a technologii (NIST) v roce 2010.

Jednim z hlavnich pTinost prace je pak navrh nékolika pristupt pro shlukovani mluvéich v ramci
ulohy diarizace audiozdznami, véetné navrhu dvoufazového schématu shlukovani s vyuzitim téchto
pristupti. Ty vychazeji z principi metod navrzenych pro rozpoznavani mluvéich a jsou zalozeny
na faktorové analyze. Experimentalni vyhodnoceni prezentovanych pristupu je provedeno na za-
kladé databéaze televiznich a rozhlasovych zpravodajskych poradu vytvorené s vyuzitim dat korpusu
COST278.



Abstract

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

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

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

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

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

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

evaluation database created based on data from the COST278 broadcast news corpus.
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1 Uvod

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

Cilem identifikace mluvéich je rozhodnout, kterému mluvéimu ze skupiny mluvéich patii hlas
v predlozené nahravce. Chapani rozpoznavani mluvcich jako problému identifikace se zda byt nejin-
tuitivnéjsi. Kdyz slysime hlas nékoho znamého, bezprostiedné se snazime urcit, resp. identifikovat
mluvéiho, kterému hlas piislusi. Uloha identifikace ale pFinasi nékolik komplikaci pii vyhodnoceni
systému. Nastésti nic nebrani formulaci tilohy identifikace mluvciho v dané nahravcee jako opakované
verifikace vSech zvazovanych mluvéich.

Cilem wverifikace (byva pouzivan také termin detekce) mluvéich je ovérit tvrzeni o totoznosti
osoby na zakladé zaznamu jejiho hlasu. Problém tedy odpovidd klasifikaci do dvou trid, které

oznacime jako:
e pravy mluvci — hlas v predlozeném zéznamu skutecné patii proklamované osobé,
e nepravy mluvci — hlas patii jiné nez proklamované osobé.

Systémy rozpoznavani mluvcich 1ze klasifikovat na zakladé rtiznych kritérii, pricemz jednim ze
zékladnich kritérii je znalost textového prepisu promluv pouzitych pri trénovani modelti mluvcich
a pri rozpoznavani. Vyhodou textové zavislych systému je, ze pTi rozpoznavani dochazi k porovna-
vani shodnych fonetickych sekvenci. Nutnym predpokladem je vsak dobrovolna spoluprace uzivatele
se systémem. V tadé praktickych aplikaci ale neni mozné ridit obsah promluv (multimedidlni ar-
chivy, telefonni odposlechy). Textové nezdvislé systémy nekladou zddné naroky na obsah promluv

pouzitych k zapsani (registraci) uzivatele ani k rozpozndvani.

1.1 Soucasny stav problematiky

V poslednich nékolika letech byla predstavena rada pristupt a metod pro kompenzaci variability
akustickych podminek, potlaceni vlivu fonetického obsahu, vyuziti priznakt vyssi arovné (vyuziva-
jicich dlouhodobéjsi informace o signalu) a aplikaci novych klasifikatori. Toto jsou hlavni témata,

kterym je v soucasnosti vénovana pozornost:

Rizné formy kompenzace variability akustickych podminek Znac¢nd pozornost byla veé-
novana zvyseni robustnosti vudi variabilité akustickych podminek. Z mnozstvi ¢initela podilejicich
se na této variabilité uvedme napriklad vliv prenosové cesty na signal, rozdilnou charakteristiku
snimacich mikrofoni nebo ménici se hluk prostiedi. Byla navrzena fada technik usilujicich o kom-
penzaci variability akustickych podminek na nékolika trovnich rozpoznavaciho procesu. Obecné

rozliSujeme metody pracujici na urovni priznaki, modelt a skore.



Tradiénimi metodami pouzivanymi na trovni priznaku jsou metoda odecitani kepstralniho pri-
méru (CMS) nebo tzv. RASTA filtrace [1]. Z pozdéji navrzenych metod zminme napiiklad metody
oznacované jako feature warping [2] nebo feature mapping [3].

Byla také predstavena rada metod provadéjicich normalizaci v prostoru skore. Nejvétsi popu-
laritu si ziskaly H-norm [4] (tato metoda je dnes jiz zastoupena jinymi technikami), Z-norm nebo
T-norm [5].

Metody zaloZené na faktorové analyze Metody zalozené na faktorové analyze [6, 7] byly také
navrzeny s cilem omezeni vlivu variability akustickych podminek na rozpoznavani. Z pohledu vyse
uvedené klasifikace se jedna o metody pracujici na trovni modeld mluvéich. Jednim ze zédkladnich
predpokladi metod zalozenych na faktorové analyzy je moznost separace variability zpusobené
odlisnosti hlasti mluv¢ich a variability zpusobené rozdilnosti akustickych podminek. Neni pritom

vyzadovana zadna kategorizace akustickych podminek.

Diskriminativni klasifikatory Tradi¢ni metody rozpoznavani mluvéich zalozené na GMM mo-
delech i metody zalozené na faktorové analyze patii do tiidy tzv. generativnich klasifikatord. V ne-
déavné dobé byly v tloze rozpoznavani mluvcich tspésné aplikovany systémy zalozené na diskrimi-
nativnich SVM (Support Vector Machines) klasifikdtorech. Diskriminativni povaha SVM vyhovuje
predevsim tloze verifikace mluvéich, nicméné aplikace v uloze identifikace je také mozna.

Stézejnim krokem pri aplikaci SVM klasifikdtort je volba vhodné jadrové funkce. Specidlné pro
tlohu rozpoznavani mluvéich byla navrzena GLDS (Generalized Linear Discriminant Sequence)
jadrova funkce [8] nebo Fisherova jadrova funkce [9]. V soucasnosti velké mnozstvi systému zaloze-
nych na SVM vyuziva jadrovou funkci odvozenou na zakladé aproximace Kullback-Leiblerovy (KL)
divergence GMM modela mluvéich [10]. Dulezitym tématem je opét kompenzace variability akus-
tickych podminek. Systémy zalozené na SVM klasifikatorech nejcastéji vyuzivaji techniku nazvanou
projekce rusivych atributa (NAP) [11, 12].

Vyuziti automatickych prepistt Jednim ze zdrojt variability fecového signélu je foneticky ob-
sah promluv. Pfirozenym zptisobem odstranéni vlivu fonetického obsahu je pouziti akustickych
modelu specifickych pro definovany inventar akustickych jednotek. Konkrétné se muze jednat na-
priklad o fonémy [13] nebo slova [14]. Nevyhodou tohoto pristupu je fragmentace dat, kterd muze
zkomplikovat trénovani nékterych modeld kvili nedostatku dat.

Moderni systémy rozpoznavani Teci vyuzivaji ¢asto adaptacni metody pro prizpusobeni univer-
zalniho akustického modelu (nezavislého na mluvéim) na mluvéiho rozpoznavané nahravky. Jednou
z nejcastéji pouzivanych metod je metoda maximalné vérohodné linearni regrese (MLLR) [15].
Parametry této transformace je mozné nasledné pouzit pro charakterizaci mluvéich a provést roz-
poznévani napt. pomoci SVM [16, 17]. Vyhodou této metody pritom je, ze nedochdzi k zadné

fragmentaci dat.
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Priznaky vyssi irovné Hlas ovliviuji jak anatomické vlastnosti organti podilejicich se na tvorbé
feCi, které jsou vrozené, tak i naucené vlastnosti ziskané v pribéhu osvojovani si jazyka. Mezi
vlastnosti ovlivnéné navyky patii napriklad prozddie nebo idiolekt.

Termin prozddie je pouzivan k souhrnné reprezentaci vliastnosti jakymi jsou intonace, tempo feci
a prizvuk. Priznaky pouzivané k vyjadieni téchto vlastnosti jsou pocitany pres delsi casové tiseky
a jsou méné ovlivnitelné nestélosti akustickych podminek a hlukem. Metody zalozené na vyuziti
prozodickych priznaku zpravidla pracuji s priznaky odvozenymi od zékladni hlasové frekvence (ptip.
tzv. pitch frekvence) a energie [18, 19, 20].

Idiolekt predstavuje charakteristicky zpusob uzivani slov a frazi specifickych pro konkrétniho
mluvéiho. Vyuzitim idiolektu pro automatické rozpoznavani mluvéich se zabyva napiiklad [21].
Mluvéi jsou v tomto pripadé reprezentovani jazykovymi n-gramy odvozenymi od univerzalniho

jazykového modelu, stejného, jaky se pouziva pri rozpoznavani reci.

Metody fize a kalibrace systémti Systémy vyuzivajici rizné slozky informace obsazené v fe-
covém signdlu, napt. akustické nebo lingvistické, jsou vzajemné komplementarni. Vzdjemna kom-
plementarita ale byla zjiSténa i u generativnich a diskriminativnich systému vyuzivajicich shodnou
slozku Tecové informace (napt. akustickou). Pozornost tedy musi byt vénovana nalezeni zpusobu
vhodné kombinace (fize) vysledku riznych systému. V soucasné dobé je velmi Casto vyuzivanym

zpusobem odhadu téchto vah metoda zalozena na linearni logistické regresi [22].

1.2 Motivace a cile disertacni prace

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

S ohledem na vyse uvedené byly stanoveny tyto hlavni cile disertacni prace:

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

Cich, s dirazem na metody zalozené na faktorové analyze

e vypracovat uceleny prehled metod pouzivanych pro vyhodnocovani systémi pro rozpoznavani

mluvcich

e vytvorit vlastni databazi zaznamu televiznich a rozhlasovych poradi umoznujici vyhodnoceni

systému pro rozpoznavani mluvcich



e provést efektivni implementaci a vyhodnoceni systému (zalozenych jak na generativnim, tak

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

e navrhnout zptsob aplikace principtt metod pro rozpoznavani mluvcich v tloze diarizace mluv-

¢ich a provést experimentalni ovéreni.

2 Vyhodnocovani systémiu rozpoznavani mluvcéich

V ramci vyhodnoceni verifika¢niho systému jsou mu predkladany k posouzeni dva druhy soudii.
V piipadé oprdvnéného soudu (target trial) feCovd data v testované nahrdvce skutecné pochdzi
od oveérovaného (detekovaného) mluvciho. V piipadé neoprdvnéného soudu (impostor trial) pak
re¢ v testované nahravce nepochazi od ovérovaného mluvéiho. Pro kazdy z predlozenych soudu je
stanoveno skdre a v zavislosti na porovnani tohoto skére s verifikacnim prahem v je provedena

binarni klasifikace soudu. P1i tom se systém muze dopustit dvou druht chyb, jsou to:
e chybné zamitnuti (opomenutd detekce): opravnény soud je klasifikovan jako neopravnény a
e chybné prijeti (falesna detekce): neopravnény soud je klasifikovan jako opravnény soud.

V prubéhu vyhodnoceni systému jsou uréeny miry vyskytu obou typu chyb:

Nmiss a NFA

Priss = == a  Ppa=
s Ntar Nnon’

(1)

kde Nyuiss je pocet soudu, ve kterych doslo k chybnému zamitnuti, a Ny, je pocet predlozenych
opravnénych soudi. Obdobné Np4 je pocet soudd, ve kterych doslo k chybnému pftijeti, a Ny, je
pocet predlozenych neopravnénych soudu.

Obr. 1 ilustruje typické rozlozeni skére urcenych detektorem mluvéich pro opravnéné soudy
P(s|tar) a rozlozeni skére pro neopravnéné soudy P(s|non). Rozhodnuti detektoru se ¥idi porov-
nanim skore se zvolenym prahem ~ a chybové miry Pra a Ppss tak muzeme vyjadrit v zavislosti

na hodnoté v jako:
~
Priss(y) = P(s < vltar) = / P(s|tar)ds (2)

Pra(y) = P(s > 7|non) = /jo P(slnon)ds. (3)

DET charakteristika Budeme-li ménit hodnotu rozhodovactho prahu v v celém mozném roz-
sahu, tj. v intervalu od —oo do oo (hodnota P,,;ss bude postupné rust a Pp4 klesat), a provedeme
zobrazeni prislusnych hodnot P,,;ss a Pra, dostaneme charakteristiku oznacovanou jako DET (De-
tection Error Trade-off) diagram [23], viz obr. 2. Méritka jeho os odpovidaji kvantilové funkci (in-
verzni distribu¢ni funkei) standardniho normalniho rozlozeni. DET kiivka tak vyjadiuje vzajemnou

zévislost probit(Pr4) a probit(Pss)-
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Obrézek 1: Rozlozeni skdre pro neoprdvnéné (vlevo) a oprdvnéné (vpravo)
soudy. Svetle Sedd plocha vlevo od rozhodovaciho prahu repre-
zentuje miru Ppss a tmavd plocha vpravo miru Ppa
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Obrazek 2: Priklad DET charakteristik vyhodnocenych pro dva systémy

Vyznamnym bodem DET krivky je prusecik s diagonalou. Tento bod udava hodnotu miry
EER (Equal Error Rate) a lze jej definovat jako bod, pro ktery plati (Pra; Pniss) = (EER; EER).
Mira EER tak predstavuje souhrnnou reprezentaci DET charakteristiky jedinou hodnotou. DET
diagramy i hodnota EER ale indikuji pouze rozlisovaci schopnosti detektoru (ve smyslu schopnosti

rozliSovat opravnéné a neopravnéné soudy).

Vyhodnoceni binarni klasifikace soudtit  Volba rozhodovaciho prahu musi reflektovat aplikaci,
ve které je detektor pouzit. Zpravidla specifikujeme aplikaci stanovenim hodnot apriorni pravdépo-
dobnosti vyskytu opravnéného soudu P, a pokut chybné prijeti C'rp4 a chybného zamitnuti C;ss.
Vhodn4 volba rozhodovaciho prahu s ohledem na stanovené parametry zamyslené aplikace je stejné
vyznamnou soucasti navrhu detektoru jako vyvoj klasifika¢nich metod. Na zakladé uvedenych apli-

kac¢nich parametri je definovana ocekavana pokuta detekénich chyb Cye jako

Cdet(Pmiss, PFA) = CmisstissPtar + CFAPFA(l - Ptar)a (4)



kde Ppuiss a Pra predstavuji chybové miry stanovené na zdkladé poctu prislusnych chybnych roz-

hodnuti detektoru pri zvoleném rozhodovacim prahu.

Vyznam kalibrace detektoru Pokutova funkce Cy.; charakterizuje soucasné rozliSovaci schop-
nosti i kalibraci detektoru. Na zakladé znalosti referenci evaluacnich dat je mozné stanovit optimalni

hodnotu rozhodovaciho prahu, pro kterou je Cye; minimalni, na zakladé kritéria

Ci = min  ChnissPriss(7) Prar + CraPra(v)(1 — Par). (5)
—oo<y<oo

Pri vyhodnoceni tak dochazi k prizptsobeni se hodnotam skére poskytovanych systémem a na
rozdil od Cgye; nejsou hodnocena pevnd rozhodnuti detektoru.

Dosud kladenym pozadavkem na skére poskytovana detektorem pro predlozené soudy byla vyssi
hodnota skore pro soudy klasifikované jako opravnéné a nizsi hodnota pro soudy klasifikované jako
neopravnéné. Pokud bude ke vSem skore prictena libovolna hodnota nebo budou skére vynasobena
libovolnym koeficientem, nebudou hodnoty EER a Z{eﬁ” ani DET krivka touto transformaci ni-
jak ovlivnény. Pokud ovsem vystup detektoru odpovida logaritmu poméru vérohodnosti LLR, neni
nutné pozadovat po detektoru, aby poskytoval pevna rozhodnuti o klasifikaci soudi. Rozhodovaci
prah lze pak totiz urcit nezdvisle na pouzitém detektoru na zdkladé parametru aplikace. Na zakladé
provedenych rozhodnuti lze pak stanovit miry P,,;ss a Pra a vyhodnotit prislusnou hodnotu Clyg;.
Timto zptusobem vsSak provedeme vyhodnoceni kvality poskytovanych LLR pouze z pohledu zvo-
leného pracovniho bodu. Po systému vsak pozadujeme, aby poskytoval spravné hodnoty v celém
mozném rozsahu pracovnich bodi. Autori [24] tedy definuji nové kritérium pro souhrnné aplikacné

nezdvislé vyhodnoceni detektoru mluvéich na zakladé poskytovanych hodnot LLR

Cir = Co / Caet (Priss(7), Pra(y),7) dv, (6)

kde Cy > 0 je normalizacni konstanta. Protoze Cg; hodnoti rozhodnuti detektoru o klasifikaci
soudi, reflektuje funkce Cj,- jak rozliSovaci schopnosti, tak kvalitu kalibrace detektoru. Kritérium
Cyr je mozné interpretovat jako celkovou chybovou miru vyhodnocenou pres cely rozsah moznych
pracovnich bodu. Definice Cj;,. podle (6) je dobfe interpretovatelnd z hlediska vyznamu, integrél
ale predstavuje komplikaci z hlediska praktického vypoctu. Nastésti je vsak mozné ukazat [25], ze
Cyr 1ze na zakladé vyhodnoceni provedenych pro predlozena evaluacni data analyticky vyjadrit

v uzaviené formeé jako

Cur({L1}) = —— ( L o (1) D o (1+eﬁé)>, (7)

2 log 2 \ Niar tetar MO tenon

¢

kde hodnota £} je vysledkem snahy detektoru o urc¢eni hodnoty LLR pro soud t, ,tar“ repre-
zentuje soubor vSech Ny, opravnénych soudu a ,non“ soubor vSech N, neopravnénych soudu

predlozenych ve vyhodnoceni.



3 Kalibrace a fuze systému pro detekci mluvcich

Terminem kalibrace rozumime jak vlastnost hodnot LLR urcenych systémem vystupovat jako
spravné hodnoty LLR, kterou je mozné vyhodnotit nékterym z uvedenych kritérii, tak i proces

hledani transformacni funkce provadéjici prevod z hodnot skére na hodnoty LLR.

Logisticka regrese Pravdépodobné nejcastéji pouzivany zpusob kalibrace detektori mluvcich je
zalozen na linedrni logistické regresi [26, 27]. Snahou je nalézt parametry afinni transformace, které

by zajistily optimélni hodnotu tcelové funkce. Transformacni funkce ma podobu
L} =g+ aisy, (8)

kde s; je skore urcené detektorem pro verifikacni soud ¢, {cg a a1} predstavuji parametry trans-
formac¢ni funkce a £} je kalibrované skére ve formétu LLR. Protoze je transformac¢ni funkce ryze
monoténni, nedochdzi k ovlivnéni rozlisovacich schopnosti detektoru. Uéelova funkee je definovéna
jako [27]

P, .
QA Prar) =725 3 Togy (1 + el losit Fur))
tar ¢ctar
(1 — Par) (wir(st,A)+logit Prar) ®)
+ Z logy (1 4 \Wir{St,A) o8I Frar ) )
N'fLOTL

tEnon

Fuze systému Cilem fiize (kombinace) systémi je vytézit na zékladé komplementérnosti ruznych
systému vétsi mnozstvi informace souvisejici s tlohou detekce mluvcich, nez jsou schopné samo-
statné systémy. V soucasné dobé je pro fuzi systému pravdépodobné nejcastéji aplikovana opét
linedrni logistickd regrese [27]. Vysledné skére stanovené na zékladé kombinace skére urcenych K
diléimi systémy pomoci linedrni logistické regrese predstavuje vazeny soucet

K

Ly=a0+ Y awsi, (10)
k=1
kde s; je skore urcené systémem k pro soud t a ao, ..., parametry, které jsou stanoveny na

zakladé optimalizace tcelové funkce. Tradi¢né je pouzivana stejna tucelova funkce jako v pripadeé

hledéni parametru kalibra¢ni transformace monolitickych systému (K = 1), tedy funkce (9).

4 Generativni klasifikatory

Cilem klasifikdtort je urcit pro vstupni data o € O oznaceni tiidy y € ), ke které danad data
prislusi. V pripadé generativnich klasifikdtori je sdruzené rozlozeni P(o,y) modelovino na zakladé
funkei hustot podminéné pravdépodobnosti P(oly), naucenych zvlast pro kazdou tiidu y € Y, a
apriornich pravdépodobnosti tiid P(y). Naproti tomu diskriminativni klasifikitory, o kterych po-
jednava nasledujici kapitola, modeluji pfimo posteriorni pravdépodobnosti P(y|o), nebo se dokonce

uci primo zobrazeni z vstupnich dat o na oznaceni tiid.



4.1 Smeési Gaussovych rozlozZeni

V tloze automatického rozpoznavani mluvéich (i feci) je rozlozeni akustickych priznakovych vek-
tortt obvykle modelovano smési Gaussovych (normélnich) rozlozeni (GMM). Ta predstavuje model

tvoreny vazenou kombinaci C' Gaussovych rozlozeni charakterizovanych vahou w., vektorem stied-

nich hodnot p, a kovariancni matici ¥., kde ¢ = 1,...,C". Logaritmus vérohodnosti pro sekvenci
F-dimenzionalnich priznakovych vektoru O = {01, ...,o0r} je vyjadien jako
1 _
P(00) = Zlogzwc )F|z: T Y (—Z(O—MC)TECI(O—MC))- (11)

Odhad parametra GMM 6 = {w,, u., Ec}cczl spada do obecné tiidy problému chybéjicich dat
(missing data problem). Pravdépodobné nejéastéji vyuzivanym zpusobem odhadu parametra GMM
je EM algoritmus. Nejcastéji pouzivanymi metodami odhadu parametru jsou metoda mazimdini

vérohodnosti (ML) a metoda mazximdlni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP).

UBM-GMM systém Vyuziva metodu maximalné vérohodného odhadu parametrt GMM pro
natrénovani univerzalniho hlasového modelu UBM (Universal Background Model). Cilem je ziskat
model reprezentujici rozlozeni priznakovych vektori v prostoru nezavislé na mluvéim. UBM je
tak trénovan na tecovych datech mnoha mluvéich. Pro odvozeni modelu zapisovanych mluvéich
je vyuzivana relevancni MAP adaptace UBM modelu. Vyznamnym parametrem této metody je
relevanéni faktor 7, ktery v rdmci MAP odhadu #idi vdhu ML odhadu parametri stanoveného
na zékladé predlozenych trénovacich dat mluvéiho a parametri pavodniho UBM modelu (roste
s rostoucim 7).

V procesu rozpoznavani je skore pro predlozeny verifika¢ni soud stanoveno na zakladé primérné
hodnoty logaritmu poméru vérohodnosti GMM ovérovaného mluvéiho s a UBM (ten zastupuje
neopravnéné mluvei)

s = 7 (10 P(0]6,) — log P(Ol0usa1)) (12)

kde O = {o4,...,0r} je sekvence piiznakovych vektoru reprezentujici testovanou nahravku.

4.2 Faktorova analyza

Cilem faktorové analyzy je provést vyjadreni variability D pozorovatelnych proménnych 1, ..., zp
na zékladé mensiho poc¢tu M skrytych (latentnich) proménnych z1, ...,z tzv. faktori. Pozorova-

telné proménné jsou v ramci faktorové analyzy modeloviny na zékladé generativniho procesu [28]

r=p+Wz+e, (13)

kde © = [z1,...,2p|T, 2 = [21,...,2m]", W je tzv. zdtéZovd matice rozméru D x M, p je kon-
stantni D-rozmérny vektor a € je D-rozmérnd proménna s normalnim rozlozenim s nulovou stredni

hodnotou a diagonélni kovarianéni matici 3.



GMM supervektor V ramci této prace je pojmem supervektor oznacovan vektor vytvoreny
zietézenim vektort stfednich hodnot komponent GMM. Za predpokladu F-dimenzionalnich pri-

znakovych vektort a modelu s C' komponentami bude rozmér GMM supervektoru roven C'F.

4.2.1 Sdruzena faktorova analyza

Model sdruzené faktorové analyzy (JFA) [29] predstavuje generativni model GMM supervektort.
Na rozdil od modelu (13) nepfedstavuji supervektory piimo pozorovatelné proménné, ty jsou pred-
stavovany sekvencemi F-rozmérnych priznakovych vektori. Supervektor m,. ¢ prislusny nahravce r

mluvciho s je modelovan generativnim procesem
mys=p+Vy,+ Dz, +Uw,;. (14)

Tento model je uvazovan slozeny ze dvou slozek. Prvni ¢ast s, = p + Vy, + Dz, charakterizuje
mluvciho s a je predpoklddana jako neménnd pro vsechny jeho nahravky. Druhd ¢ast ¢, s = Uw, 4
charakterizuje akustické podminky, které jsou pro kazdou nahravku specifické. Supervektor p je ne-
z&visly na mluvéim i nahrévee. Sloupce matice V' definuji baze (nizkodimenzionalniho) podprostoru
charakteristického pro variabilitu hlasti mluvéich a sloupce matice U pak baze (nizkodimenzional-
niho) podprostoru charakteristického pro variabilitu akustickych podminek. Diagondlni matice D
charakterizuje variabilitu hlastt mluvéich, ktera neni popsana v podprostoru vymezeném V. Vek-
tory y,, w,s a 2z, jsou tvorené faktory, které odpovidaji variabilité charakterizované prislusnymi
zétézovymi maticemi. Pro faktory (které reprezentuji skryté proménné) je predpokladdno stan-
dardn{ norméln{ apriorni rozlozeni N (0, I'). RozloZeni supervektoru ss pak odpovidd normalnimu
rozlozeni P(ss) = N (s5|p, VVT 4+ D?) a rozlozeni supervektorit m,. ; pfi zndmém ss normélnimu
rozlozeni P(my s|ss) = N (m,.4|ss, UUT).

Model sdruzené faktorové analyzy je souhrnné reprezentovan pétici hyperparametri A =
{p,V,D,U,X}. Dosud neuvedena matice X je diagonalni kovarian¢éni matice rozméru CF x C'F,
kterd je tvorena diagonalnimi bloky 3., kde ¢ = 1,...,C. Vyznam této matice je néasledujici. Jak
jiz bylo uvedeno, supervektor m, s neptredstavuje pozorovatelna data. Pozorovatelna je sekvence
priznakovych vektort o; reprezentujici nahravku r mluvciho s, jejichz rozlozeni je stdle uvazovano
ve formé smesi Gaussovych rozlozeni. Oznacime-li ¢ast vektoru m,. s, kterd odpovidd komponenté

¢ jako my, s, je rozlozeni vektorii o; touto komponentou reprezentovano normélnim rozlozenim

N(Ot’mr,s,m Ec)

Rozpoznavani Skore pro predlozené verifikaéni soudy je pak stanoveno jako logaritmus poméru

vérohodnosti

s = % (log P(O|s,, A) — log P(O|, A)), (15)

kde ovérovany mluvci je reprezentovan supervektorem sy a UBM model supervektorem .
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4.2.2 I-vektory

Autori [30] navrhuji aplikaci jednoduchého modelu faktorové analyzy pro redukci rozméru CF-
dimenzionalnich GMM supervektorii. Pro supervektor m,. ; odpovidajici nahrdvce r mluvciho s je

v tomto pripadé predpokladan model
mys = | + TwnSa (16)

kde T je matice hodnosti Djyec @ @y s je Diyec-dimenziondlni ndhodny vektor s apriornim rozloZenim
N(0,I). Vektor @, 5 je oznacovan jako i-vektor. Model (16) nerozliSuje variabilitu specifickou pro
hlasy mluvéich a akustické podminky. Matice T" definuje prostor celkové variability (total variability
space) a prvky vektoru x, ¢ predstavuji faktory odpovidajici této variabilité.

I-vektor predstavuje reprezentaci nahravky ve formé MAP odhadu @, ¢ stanoveného pro tuto
nahravku. Proces vypoctu i-vektoru lze pak interpretovat jako soucdst parametrizace rec¢ového

signalu.

Rozpoznavani [30] ukazuje, ze klasifikaci pomoci i-vektort lze provést jednoduse na zakladé je-
jich kosinové vzdélenosti. Skére hodnotici hypotézu, ze mluvei v nahravee reprezentované i-vektorem

x1 je shodny s mluvéim v nahrdvce reprezentované i-vektorem o, je stanoveno jako

s(@1, ) = ~TLT2)_ (17)
[ESRRIES]|

Dalsi moznosti je aplikace pravdépodobnostni linearni diskriminacéni analyzy (PLDA).

Kompenzace variability akustickych podminek Pro kompenzaci variability akustickych
podminek v prostoru i-vektort lze pouzit napr. metodu normalizace kovariance uvnitf tiid

(WCCN), metodu projekce rusivych atributi (NAP) nebo linearni diskrimina¢ni analyzu (LDA).

Linearni diskrimina¢ni analyza Linearni diskrimina¢ni analyza (LDA) usiluje o nalezeni pod-
prostoru, ve kterém by byly tfidy (v nasem pripadé mluvéi) co nejlépe rozlisitelné. Intuitivné lze
odvodit pozadavek zajisténi velkého rozptylu mezi tifidami a malého rozptylu uvniti tiid v nové
definovaném podprostoru. Hledana je projekce vektoru « z ptivodniho n-dimenzionalniho prostoru

do prostoru niz§f dimenze m v podobé linearni transformace ' = AT, kde rozmér A je n x m.

4.2.3 Pravdépodobnostni linearni diskriminac¢ni analyza

Pravdépodobnostni linedrni diskriminacéni analyza (PLDA) predstavuje metodu zaloZenou na fakto-
rové analyze, navrzenou puvodné pro tlohu rozpoznavani tvari [31]. V tloze rozpoznavani mluvéich
je v soucasné dobé typicky aplikovana pro klasifikaci v prostoru i-vektorti. PLDA definuje genera-

tivni model i-vektoru @, s reprezentujiciho r-tou nahravku mluvciho s jako

Trs=pn+Vy,+Uw, s+ €. (18)
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Tento model je podobné jako JFA model uvazovan slozeny ze dvou slozek. Vektor x, s ale na rozdil
od GMM supervektoru m, s v pripadé JFA modelu (14) reprezentuje pfimo pozorovatelna data.
Prvni ¢ast s; = pu + Vy, charakterizuje mluvciho a je predpokladéna jako neménnd pro vSechny
jeho nahravky. Druhé cast ¢, s = Uw, s + €, charakterizuje akustické podminky, které jsou pro
kazdou nahravku specifické. Sloupce matice V' definuji baze prostoru charakteristického pro va-
riabilitu hlast mluvéich a sloupce matice U pak béze prostoru charakteristického pro variabilitu
akustickych podminek. Pro faktory y, a w,, je opét predpoklddano standardni normalni apri-
orni rozlozeni N (0, I). Vektor €, s pak reprezentuje rezidudlni variabilitu nezachycenou ostatnimi
¢leny, pro kterou je predpokldddno normalni rozlozeni P(e, ) = N(0,X), kde X je Diyec X Diyec
diagonalni kovarianéni matice. Plati tedy P(ss) = N(u, VVT), P(c.s) = N(O,UUT + %) a
P(m,.4|ss) = N(ss, UUT 4 ). PLDA model je tedy souhrnné reprezentovan étvetici parametrit
O ={uV,UZX}

Rozpoznavani Proces rozpoznavani je mozné formulovat jako Bayesovsky vybér modelu [31].
Konkrétné pro tlohu detekce mluvéich predpokladejme, ze mame k dispozici dvé sady nahravek Oy
a O, o kterych vime, ze nahravky v ramci kazdé sady pochézeji od jednoho mluvéiho. Nasim cilem
je rozhodnout, zda je tento mluvci totozny pro obé sady. Zduraznéme, ze v tomto pripadé neni viibec
rozliSovano mezi trénovacimi a testovanymi daty, vyhodnoceni je tedy symetrické. Uvazujme tedy
model M reprezentujici situaci, kdy vsechny nahravky pochéazeji od téhoz mluvciho (a tim padem
vSechny sdileji faktory y), a model My reprezentujici situaci, kdy mluvéi nahrdvek v obou sadéach
je odlisny (prvni sadé nahrévek odpovidaji faktory y; a druhé sadé y,). Protoze jsou v modelu
M skryté proménné (faktory) prislusné variabilité mluvéich nezévislé (viz obr. 3), 1ze vérohodnost

tohoto modelu rozepsat jako
P(O1,0,|Mz) = P(O;|M2) P(O3| Ma). (19)

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

deli, tj.

S :10 —_—
5 P(0y, 0,/ M) (20)
= log P(O, 05| M) — log P(O4|M3) — log P(Oy| Ms).

5 SVM Kklasifikatory

Prevazné pouzivanym typem diskriminativnich klasifikatort v tloze rozpoznavani mluvcich jsou
SVM (Support Vector Machine) klasifikatory.

SVM Kklasifikatory predstavuji metodu strojového uceni urcenou pro binarni klasifikaci dat. Di-
lezitou soucasti SVM Kklasifikatoru je jadrovd funkce K(.,.), kterd provadi transformaci z ptivodniho

prostoru priznakovych vektoru do prostoru transformovanych priznaki (typicky vyssi dimenze) a
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model M, model M,

Obrézek 3: Modely uvaZované pri verifikaci mluvcich. Oba modely repre-

o

zentuji odlisny vztah mezi skrytymi promennymi y, které iden-
tifikuji mluvciho, a pozorovatelnymi proménnymi x. V pripadeé
modelu M1 je mluvci obou sad nahrdvek totozny, zatimco v pri-

pade modelu My nikoliv

umoznuje prevést puvodné linearné neseparovatelnou tlohu na tlohu linearné separovatelnou. Klasi-
fikace testovaného vektoru & do tridy +1 nebo —1 je pak provedena na zdkladé hodnoty sign(f(x)),
kde

L
fl@) =) K (x, x;) + p, (21)
i=1

kde L je pocet podpurngch vektoru x; definujicich SVM model, y; predstavuje referencni klasifi-
kaci «; a konecné «; jsou hodnoty Lagrangeovych multiplikatort prislusné podpirnym vektorim,
které jsou spolecné s hodnotou p stanoveny trénovacim algoritmem. S ohledem na moznost pro-
vedeni nésledné kalibrace je upfednostiiovan vystup SVM Kklasifikdtoru formou skére f(x) pred
binarni klasifikaci. Kalibrace skére je nezbytna, protoze toto skére nemé zadnou pravdépodob-

nostni/vérohodnostni interpretaci.

Jadrova funkce odvozena od Kullback-Leiblerovy divergence GMM Bézny zptisob vy-
hodnoceni rozdilu mezi dvéma rozlozenimi spo¢iva ve stanoveni Kullback-Leiblerovy (KL) diver-
gence. Uvazujme rozlozeni reprezentované modely A a Ao. Jadrova funkce odvozena na zakladé
(horni meze) symetrické KL divergence GMM A1 a Ay (ziskanych MAP adaptaci UBM pro na-

hrévky reprezentované sekvencemi piiznakovych vektori O; a O2) méa pak podobu [10]

C

_1 T _1
Kir-aum(01,02) =) <\/wczc 2#1,c> (\/@Ec 2ﬂz,c> - (22)

c=1

SVM s vyuzitim MLLR adaptacnich koeficienti Problémem akustickych priznakt pocita-
nych pres kratké casové intervaly (typicky desitky ms) je mimo jiné zavislost jejich rozloZeni na
fonetickém obsahu. Metoda navrzend autory [16] usiluje pravé o potlaceni tohoto vlivu. Rozpozné-
vani mluvéich s vyuzitim MLLR transformacnich parametri spociva ve vytvareni modelu rozdilu
mezi univerzalnim a adaptovanym akustickym modelem namisto vytvareni modelu distribuce akus-
tickych priznakt. Tento rozdil je reprezentovan primo koeficienty MLLR transformace. Zpravidla

je pritom vyuzivana linedrni jadrova funkce.
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Kompenzace variability akustickych podminek pro SVM Dvéma zdkladnimi metodami
pouzivanymi pro potlaceni vlivu variability akustickych podminek v systémech zalozenych na SVM

jsou metody oznacované jako projekce rusivych atributt (NAP) [12] a normalizace kovariance uvnitt
t¥id (WCCN) [32).

6 Rozpoznavani mluvéich v zaznamech televiznich a rozhlasovych

poradu

Rozpoznavani mluvéich v zdznamech televiznich a rozhlasovych (TVR) poradu predstavuje kom-
plikovanou tlohu. Zejména ve zpravodajskych poradech dochézi k castému stiidani mluvcich a
prostredi, je vyuzivano velké mnozstvi ruznych mikrofont a prenosovych kandli. Délka souvislych
promluv mluvéich je typicky kratkd a proménnd v pomérné velkém rozsahu (od nékolika vtefin po
desitky vtefin). Vysokou variabilitu vykazuje také mnozstvi trénovacich dat dostupné pro zapsani
jednotlivych mluvéich (od desitek vtefin az po desitky minut feci).

Prace autora se znacnou mérou soustiedila pravé na navrh systému pro rozpoznavani mluvcich
v zdznamech televiznich a rozhlasovych poradu. Specificky charakter resené tlohy byl popsan spo-
lecné s ndvrhem systému pro komplexni klasifikaci audio segmenti v ¢lanku [33]. V rdmci tohoto
systému bylo pozdéji analyzovano nékolik zakladnich Teseni zalozenych jak na generativnim, tak

diskriminativnim pfistupu [34]. Konkrétné byly implementovény tii systémy:
e UBM-GMM systém — vyuzivajici modely odvozené MAP adaptaci UBM

e GMM-SVM systém — zalozeny na SVM klasifikaci GMM supervektorti modelid odvozenych
MAP adaptaci UBM

e MLLR-SVM systém — zalozeny na SVM klasifikaci koeficientt MLLR transformacnich matic.
Jednim z prinosu této ¢asti prace je navrh vlastni evaluaéni databaze slouzici k jednotnému
porovnani implementovanych feseni.
6.1 Specifikace evaluacni databaze a vyhodnoceni systémiu

Evalua¢ni databaze byla vytvorena na zakladé rozsdhlého korpusu ceskych televiznich a rozhlaso-
vych poradii vytvareného na TUL v pribéhu vice nez péti let. Zaznamy byly ruéné rozdéleny do
segmentl, ve kterych nedochazi k zadnym zméndm mluvéich. Délka téchto segmentt je nejcastéji

v intervalu 5 az 15 vterin.

6.1.1 Evaluaéni tloha

Evaluacni tloha byla formulovana jako verifikacni. Testovaci data byla rozdélena do dvou sad tak,
ze zadny mluvéi nebyl pritomny v obou sadach, a experimenty byly provedeny vzajemnou validaci

(prvni sada byla pouzita pro kalibraci systému a druha pro vyhodnoceni a naopak). Celkem bylo
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Obrazek 4: Vliv poctu komponent a hodnoty relevancniho faktoru na ispés-
nost rozpozndvani v pripadé UBM-GMM systému
v ramci prvni sady provedeno 24 966 verifikac¢nich soudt, z toho bylo 2 067 soudt opravnénych.

V ramci druhé sady bylo provedeno 24 671 verifika¢nich soudt, z toho 2 099 opravnénych.

6.1.2 Evaluacéni metriky

Pro vyhodnoceni tspésnosti systému v tloze verifikace byly pouzity dvé metriky. Standardné po-
uzivand metrika EER reflektujici rozliSovaci schopnosti systému a metrika Cy,. zohlednujici jak

rozliSovaci schopnosti systému, tak kvalitu jeho kalibrace.

6.2 Experimentalni vyhodnoceni systémii
6.2.1 UBM-GMM systém

Zakladnimi parametry UBM-GMM systému jsou a) pocet Gaussovskych komponent pouzitych
GMM modelt, b) hodnota relevanéniho faktoru pro MAP adaptaci a ¢) v pfipadé systémi vyuzi-
vajicich metodu adaptace modeli mluvéich s vyuzitim vlastnich kandli (ECA) pak pocet vlastnich
kanala.

Nejprve byl analyzovan vliv hodnoty relevanéniho faktoru a poc¢tu Gaussovskych komponent.
Obr. 4 zobrazuje primérné hodnoty EER a Cj,. vyhodnocené pro obé evaluaéni sady. Prestoze
EER na rozdil od Cj;, nehodnoti kvalitu kalibrace systémi, vykazuji obé sledované metriky ob-
dobny prubéh. Lze to pfisuzovat shodnému charakteru dat v obou testovacich sadéch (vytvorenych
rozdélenim jedné databéze). Hodnota Cy,. je tak uréovdna predevsim rozliSovacimi schopnostmi

systému a blizi se hodnoté C’l’ﬂ?”.

Metoda adaptace modeltt mluvcich s vyuzitim vlastnich kanaltt Metoda adaptace s vyu-
zitim vlastnich kanalt (ECA) umoznuje ptizptsobeni GMM modelu mluvciho, trénovaného za libo-

volnych akustickych podminek, odlisnym akustickym podminkam rozpoznavané promluvy. GMM
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Obrazek 5: Viiv poctu vlastnich kandli pri aplikaci metody ECA v pripadé
UBM-GMM systému
supervektor s, ¢, tvofeny zietézenim vektort stfednich hodnot komponent modelu, které jsou navic

normalizovany prislusnymi smérodatnymi odchylkami, je adaptovan dle vztahu
mys = Ss + Uwr,sa (23)

kde U je matice definujici prostor vlastnich kandli', w, s je vahovy vektor specificky pro nahrdvku
r mluvciho s, s, je supervektor prislusny natrénovanému modelu mluvciho a koneéné m,. s je su-
pervektor modelu adaptovaného na akustické podminky testované promluvy. Sloupce matice U
jsou oznacCovany jako vlastni kanaly (eigenchannels) a predstavuji sméry, ve kterych se v nejvétsi
mife projevuje v prostoru supervektort variabilita akustickych podminek. Slozky vektoru w, s jsou

oznacovany jako kanalové faktory a jsou stanoveny na zikladé maximalizace vérohodnosti
P(Oyslss + Uw, s) P(wy ). (24)

Vlastni kanély jsou stanoveny metodou analyzy hlavnich komponent (PCA) obdobné jako v pii-
padé metody NAP [27]. Apriorni rozlozeni faktori w, s v (24) je predpokladano jako standardni
normélni, tedy P(w, ) = N(0,I).

Metoda ECA byla aplikovana pro systémy s 256, 512 a 1024 komponentami. Obr. 5 shrnuje
nejlepsi dosazené vysledky vzhledem k testovanym hodnotam relevancniho faktoru pro systémy

s ruznym poctem komponent.

6.2.2 GMM-SVM systém

Tento SVM systém vyuziva jadrovou funkci odvozenou na zakladé KL divergence GMM modelt od-
vozenych MAP adaptaci UBM. Zakladni parametry GMM-SVM systému jsou shodné jako v pripadé
UBM-GMM systému, prestoze princip obou klasifikdtoru je odlisny. Parametry jsou tedy a) pocet

1S ohledem na nézev metody je prevzato oznadeni vlastni kansly, i kdyZ je zde uvazovan podprostor odpovidajici

veskeré variabilité, ktera zpusobuje rozdilnost supervektorti prislusnych nahravkam jednoho mluvciho.
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Obrazek 6: Vliv poctu komponent a hodnoty relevancniho faktoru na ispés-
nost rozpozndvani v pripadé GMM-SVM systému
Gaussovskych komponent, b) hodnota relevan¢niho faktoru pro MAP adaptaci a ¢) dimenze NAP
podprostoru.

Nejprve byl opét analyzovan vliv hodnoty relevanéniho faktoru a poc¢tu Gaussovskych kompo-
nent pro systém nevyuzivajici kompenzaci variability akustickych podminek, viz obr. 6. Z vysledkt
je patrny velky vliv jak poctu Gaussovskych komponent, tak hodnoty relevanéniho faktoru. Pritom
rostouci pocet komponent nevede nutné ke zvyseni ispésnosti rozpoznavani. Zajimavy je interval
hodnot relevan¢niho faktoru, pro které dosahuji systémy nejlepsich vysledkii. Systémy, které pouzi-
vaji 128 a 256 komponent, dosahly nejlepsi tispésnosti pro hodnotu relevancniho faktoru 0,1, ktera
se jiz velmi blizi ML odhadu parametri modelu. V pripadé systémi s 32 a 64 komponentami bylo
dosazeno nejvyssi tispésnosti rozpoznavani pti pouziti relevan¢niho faktoru 0,5, nizsi pocet kompo-
nent vsak znamenad, ze jednotlivym komponentdm jsou prifazeny vyssi hodnoty celkové okupaéni
pravdépodobnosti. Na zdkladé vysledki lze usuzovat, ze diskriminativni povaze SVM vyhovuje,
nejsou-li GMM supervektory prislusné mluvéim prilis koncentrovany blizko jednoho supervektoru
(ptislusného UBM modelu).

Obr. 7 zobrazuje vysledky systémt s aplikaci metody NAP pro kompenzaci variability akustic-
kych podminek.

6.2.3 MLLR-SVM systém

MLLR-~SVM systém je zalozen na SVM klasifikaci na zakladé MLLR adaptacnich koeficientti. Kva-
lita odhadu MLLR transformac¢nich parametri je velmi zavisld na mnozstvi dat a pro nahravky
délky nékolika vterin nelze ocekéavat robustni odhad téchto parametru. Akusticky model pro roz-
poznavani feci byl tvoren tristavovymi modely 48 monofonu.

Pro SVM Kklasifikaci byla pouzita linearni jadrova funkce. Prvni systém pouzival SVM vek-
tory tvorené MLLR transformac¢nimi parametry s 1 560 koeficienty (byly pouzity 39-dimenzionalni

akustické priznakové vektory). Pouzity systém pro rozpoznavani reci pouzivd modely specifické pro
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Obrazek 8: Vysledky dosazené v pripadée MLLR-SVM systému

pohlavi mluvéich (tzv. GD modely) a stanovené MLLR transformace jsou tak zavislé na zvoleném
modelu. MLLR-SVM systém pak ovsem selhéva v pripadé, kdy je v disledku chybné automatické
detekce pohlavi pouzito riznych modeli pro odvozeni MLLR transformacnich parametra v prubéhu
trénovani SVM modela a rozpoznavani. Moznym Tfesenim, umoznujicim odstranit problém identifi-
kace pohlavi, je vyuziti MLLR transformaci odvozenych pro oba GD modely [17], tedy muzsky (M)
a zensky (F). GD modely jsou navic trénovany zcela nezavisle a lze tak ocekavat, ze odvozené MLLR,
transformacni parametry poskytnou vzajemné komplementarni informaci. SVM priznakovy vektor
v tomto pripadé tvori 3 120 koeficienti. Obr. 8 poskytuje prehled dosazenych vysledku. Vyrazné

zvySeni Gspésnosti rozpoznavani prinasi aplikace metody R-norm (rank normalization) [17].

Vysledky potvrzuji prinos vyuziti transformaci odvozenych pro oba GD modely (M+F). Apli-
kace metody NAP nepfinesla v pripadé MLLR-SVM systému vyznamné zvyseni tispésnosti rozpo-
znavani. Lze tak usuzovat, ze priznaky tvorené MLLR transformacénimi parametry jsou robustni

nejenom vuci ruznému fonetickému obsahu promluv ale i vuci variabilité akustickych podminek.
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Tabulka 1: Porovndni evaluacnich metrik pro nejuspésnéjsi UBM-GMM, GMM-SVM o MLLR-
SVM systémy
EER [%] Cur
sada 1l | sada 2 | & sada 1 | sada 2 | & x RT
UBM-GMM

512 ¢, 7=8, ECA dim. 20 | 6,91 | 7,05 [6,98| 025 | 027 |026 | 0,158
1024 ¢, 7=4, ECA dim. 30 | 7,11 | 6,58 |6,85| 025 | 0,26 | 025 | 0,546
GMM-SVM
64 ¢, 7=0,5, NAP dim. 20 | 6,92 | 804 | 748 | 026 | 0,30 | 0,28 0,012
128 ¢, 7=0,1, NAP dim. 20 | 7,50 | 7,91 | 7,70 || 0,27 | 0,31 | 0,29 || 0,006
MLLR-SVM
M-+F, R-norm, bez NAP | 893 | 980 |937| 031 | 034 |033]| -

6.3 Shrnuti vysledki

Tab. 1 shrnuje sledované metriky a vypocetni ¢as? nutny pro zpracovani testovacich dat (v nasobku
porovnavanych systému. Z provedenych srovnani vyplyva, ze UBM-GMM systém poskytuje nejvyssi
uspésnost. Vyhodou GMM-SVM systému je predevsim jeho rychlost. Nejnizsi tispésnosti dosahl
MLLR-~SVM systém. Pravdépodobnym divodem je velmi kratka délka nahravek, ktera neumoznuje

robustni odhad MLLR transformac¢nich parametru.

7 Systémy TUL pro NIST evaluaci rozpoznavani mluvcich 2010

V letech 2008 a 2010 se autor zucastnil [35, 36] evaluaci systému pro rozpoznavani mluvéich (SRE)
pofadanych americkym Ufadem pro standardy a technologii (NIST). U¢ast autora v roce 2008
predstavovala prvni zapojeni Laboratore pocitacového zpracovani fec¢i TUL v sérii téchto evaluaci.

V réamci tcasti TUL v NIST SRE 2010 byly implementovany tii systémy:
e JFA systém - zaloZzeny na Gplném modelu sdruzené faktorové analyzy

e UBM-GMM systém - vyuzivajici modely odvozené MAP adaptaci UBM a metodu adaptace

modelt mluvéich s vyuzitim vlastnich kanéla

e i-vektorovy systém - vyuzivajici reprezentaci modeli a nahravek pomoci i-vektort a skore

zalozené na kosinové vzdalenosti paru téchto i-vektort.

V réamci vyvoje vsech systému byla pouzita pouze data z predchozich ro¢nika NIST SRE eva-
luaci. Experimentalni vyhodnoceni systému v ramci jejich vyvoje bylo provadéno podle zédkladniho

zadani evaluace poradané v roce 2008.

2Vypoéetni &as je uvadén jako pomér k celkové délce vsech testovanych nahravek (real-time factor) a odpovida
¢innosti jednoho jadra systému s procesorem Intel Core i7 920@2,66 GHz a 3 GB RAM (DDR3@1,6 GHz).
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Tabulka 2: Vyhodnoceni systémi pro evaluacni podminky zakladniho zaddni
NIST SRE 2008 specifikované v zavislosti na typu dat pouZitjch

pro trénovdni modeld a rozpozndvdni (napr. ,tel — tel®)

= 5 —
= =4 o éﬂ
s Bl 58| 2| 3E|l T 8
or— N or— \>} + +~ N +~ + .
= I g ! lS, -~ I8
£ 8 g8 g | 3ss|l | eE
E % | E =2 k= g Q g = g &
JFA systém

EER [%] 1,73 4,87 7,14 6,19 3,18 3,29
cmin 0,083 0,308 | 0,358 0,312 0,170 0,171
UBM-GMM systém

EER [%] 1,56 6,74 7,24 6,98 3,91 4,42
cmin 0,059 0,384 | 0,302 0,382 0,200 0,225

norm

I-vektorovy systém
EER [%] 1,73 7,08 7,59 8,37 5,78 5,59
cmin 0,069 0,385 0,397 0,403 0,288 0,291

norm

7.1 Vyhodnoceni systémii na datech NIST SRE 2008

Podobné jako v pripadé SRE 2010 bylo i v pripadé SRE 2008 definovano s ohledem na charakter
trénovacich a testovanych nahravek nékolik evalua¢nich podminek, pro které je provadéno vyhod-
noceni.

Tab. 2 shrnuje dosazené vysledky pro srovnatelné evalua¢ni podminky roc¢niki 2008 a 2010
(oznaceni tel“ je pouzito pro zdznamy telefonnich hovort a ,int“ pro mikrofonni zdznamy in-
terview tazatele a dotazovaného v zdznamové mistnosti, tyto zdznamy jsou provadény soubézné
na 14 mikrofonech). V pripadé ro¢niku 2008 byly kromé anglickych nahravek pouzity nahravky
telefonnich hovorii v dalsich 25 jazycich. Hodnota C™" v tab. 2 byla stanovena s aplika¢nimi
parametry specifikovanymi pro NIST SRE 2008 [37], tedy Ciiss = 10, Cpa = 1 a Py = 0,01.
7 uvedenych vysledkt je dobre patrné, Ze nejhorsi uspésnosti dosahuji systémy zpravidla v eva-
lua¢ni podmince zahrnujici rozdilny typ zéaznamu pro trénovani modeld a pro rozpoznavani. Pri

souhrnném posouzeni lze konstatovat, ze nejlepsich vysledki dosahl JFA systém.

7.2 Vyhodnoceni systémi na datech NIST SRE 2010

Vysledky dosazené pro evaluacni data NIST SRE 2010, kterd nebyla v rdmci vyvoje systému vidéna,
shrnuje tab. 3 (oznaceni ,mtel“ je pouzito pro mikrofonni zaznamy telefonnich hovort zaznamenané
v mistnosti volajictho). Hodnota C™" byla v tomto pfipadé stanovena s novymi aplika¢nimi
parametry specifikovanymi pro ro¢nik 2010 [38], tedy Cpiss = 1, Cra = 1 a Py, = 0,001. Pro
moznost porovnani s vysledky dosazenymi v rdmci vyvojovych experimentt je v tab. 3 uvadéna i

hodnota TZ’Z’T’}n old» Kterd byla stanovena pro predeslé hodnoty aplika¢nich parametri.
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Tabulka 3: Vyhodnoceni systémi pro vsechny verifikacni soudy zdikladniho zadani NIST SRE 2010

int — int

stejny mikr.

int — int

ruzny mikr.

int — tel

int — mtel

tel — tel,vha
mtel — mtel,vhi
tel — tel,nhu
mtel — mtel,nht

tel — tel

JFA systém
EER [%] | 4,61 6,66 5,32 | 15,00 | 4,23 8,05 | 1535 | 2,04 9,31
cmin 0,746 | 0,823 | 0,693 | 0,851 | 0,852 | 0,781 | 0,877 | 0,418 | 0,855
%ﬁ%,old 0,234 | 0,303 | 0,230 | 0,551 | 0,207 | 0,361 | 0,613 | 0,094 | 0,434
UBM-GMM systém

EER [%] 6,00 8,64 532 | 17,96 | 511 | 10,80 | 18,64 | 2,29 | 11,72
cmin 0,827 | 0,925 | 0,639 | 0,918 | 1,000 | 0,970 | 0,969 | 0,759 | 0,993
min 0,282 | 0,375 | 0,231 | 0,635 | 0,341 | 0,470 | 0,691 | 0,141 | 0,545

norm,old

I-vektorovy systém
EER [%] 4,69 9,33 7,17 | 16,96 | 8,19 | 10,58 | 18,13 | 4,36 | 12,08
cmin 0,628 | 0,869 | 0,872 | 0,849 | 0,812 | 0,983 | 0,911 | 0,804 | 0,855

norm

cmin 0,213 | 0,404 | 0,334 | 0,585 | 0,345 | 0,568 | 0,697 | 0,237 | 0,509

norm,old
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Obrazek 9: Srovndni DET charakteristik implementovanych systémi pri
vyhodnoceni pro evaluacni podminku ,int — int“ NIST SRE
2010, ve které jsou pro trénovani modeli a rozpozndvdni po-

uZita data z ruznych mikrofoni

7 porovnani vysledk uvedenych v tab. 2 a 3 je patrné, ze v piipadé tii ze ¢tyt srovnatelnych
evaluac¢nich podminek doslo ke snizeni tspésnosti rozpoznavani. Jedinou vyjimkou je podminka

Hint — tel“.
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Obrazek 10: Schéma diarizacniho systému

Piestoze je spésnost (soudé dle hodnoty miry EER a normalizované pokutové funkce C™n )
dosazena na evaluacnich datech NIST SRE 2008 pro vétSinu evaluac¢nich podminek zdkladniho
zadani blizka tspésnosti nejlepsich systémt navrzenych ucastniky této evaluace, nebyly na datech
NIST SRE 2010 dosazeny prilis dobré vysledky. Spoleénym problémem vsech systému je nizka
tispésnost rozpoznavani v oblasti nového pracovniho bodu, jak dokladaji hodnoty C" . P¥icinou
je vyvoj systému predevsim s ohledem na dosazeni nizké hodnoty EER. Pracovni bod odpovidajici
EER je pritom velmi vzdaleny pracovnimu bodu, ktery odpovida nové specifikovanym aplika¢nim
parametrim v NIST SRE 2010. Obr. 9 zobrazuje srovnani DET charakteristik vyhodnocenych pro
implementované systémy pro evalua¢ni podminku ,int-int“, ve které jsou pro trénovani modelu
a rozpoznavani pouzita data z rtznych mikrofont. Z téchto charakteristik je zfejmé, ze pri¢inou
vysoké hodnoty C™"  je vysokd mira chybné zamitnutych soudt v pracovnim bodé odpovidajicim

nizké apriorni pravdépodobnosti vyskytu cilovych soudu.

8 Metody zalozené na faktorové analyze v tloze diarizace mluv-
¢ich

Ulohu diarizace mluvéich lze vystizné formulovat jako otdzku ,kdy a kdo mluvi?“. Informace o po-
¢tu a identité osob hovoricich ve zpracovavané nahravce pritom neni diarizaé¢nimu systému znama.
Diarizac¢ni systém nepracuje s zadnymi modely mluvcich a tkolem systému neni provést konkrétni
identifikaci mluvcich.

Autor préce se v rdmci této kapitoly zabyva ndvrhem systému pro diarizaci mluvcich s vyuzitim
metod pouzivanych pro rozpoznavani mluvcich, které jsou zalozeny na faktorové analyze. S ohledem
na jiz zminéné zaméreni Laboratore pocitacového zpracovani fe¢i TUL na zpracovani zaznami

televiznich a rozhlasovych porada bylo provedeno vyhodnoceni na téchto datech.

8.1 Schéma diarizac¢niho systému

Zakladni nédvrh vyvinutého diariaza¢niho systému je standardni [39] a sestava ze tii hlavnich mo-
dula, jak ilustruje obr. 10. Poté co je provedena extrakce priznakovych vektort, je aplikovan detektor
recové aktivity. Nasledné je provedena segmentace signalu na zakladé detekce zmény mluvéich. Na-

konec je provedeno shlukovani segmentt s cilem urcit segmenty pochézejici od shodného mluvciho.

Detekce recové aktivity Detektor fecové aktivity ma dvé ¢asti — energeticky detektor s adaptiv-

nim prahem a detektor vyuzivajici GMM modely. Zatimco cilem aplikace energetického detektoru
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je urcit tiché intervaly v signdlu, druhy detektor urcuje intervaly odpovidajici hlasitym nefecovym

udéalostem, zejména hudbé a riznym hlukam.

Detekce zmény mluvéich Modul pro segmentaci mluvcich postupné prochazi signal s oknem
proménné délky, v ramci kterého je analyzovdna moznd zména mluvéich. Pro kazdy priznakovy
vektor uvniti okna je vypoctena mira, kterd hodnoti rozdil mezi hypotézou, ze vSechna data v ana-
lyzovaném okné jsou reprezentovana jednim rozlozenim, a hypotézou, ze jsou data v levém a pravém
okoli tohoto vektoru reprezentovana rozdilnymi rozlozenimi. Zména mluvcich je detekovana v pri-
padé, ze sledovand mira prevysuje stanoveny rozhodovaci prah. V nasem systému je pouzivana
tradi¢ni mira pro srovnani uvedenych hypotéz odvozena na zakladé Bayesovského informacniho
kritéria (BIC) [40].

Modul pro shlukovani mluvcéich Modul pro shlukovani mluvcich vyuziva metodu hierarchic-
kého aglomerativniho shlukovani. Na pocatku ¢innosti algoritmu je kazdy segment uréeny segmen-
tacnim modulem samostatnym shlukem a postupné jsou shluky sdruzovany dokud neni splnéna
ukonc¢ovaci podminka. Klicovou otazkou je volba vhodné miry pro vyhodnoceni vzajemné vzda-
lenosti mezi shluky. V nasem pripadé je cilem, aby tato vzdalenost reflektovala podobnost mezi
mluvcéimi shluka.

Za zakladni pristup pro stanoveni vzdalenosti shluki lze povazovat pristup zalozeny na BIC

kritériu. Tento pristup je zde pouzit v ramci referencniho systému.

8.2 Metody pro shlukovani mluvéich

V préci byly navrzeny t¥i pristupy pro shlukovani mluvcich zalozené na metodach bézné pouziva-
nych v tloze rozpoznavani mluvcich. VSechny vyuzivaji reprezentaci recovych segmentt pomoci i-
vektort. Prvni metoda provadi vyhodnoceni podobnosti segmentt na zakladé kosinové vzdéalenosti
i-vektort, zatimco zbylé dvé metody jsou zaloZeny na pravdépodobnostni linedrni diskriminacni
analyze (PLDA) [41]. Déle je prezentovdno dvoufdzové schéma shlukovani, které vyuzivd v prvni
fazi metodu odvozenou od BIC kritéria a ve druhé fazi jednu z metod zaloZenych na aplikaci

i-vektoru.

8.2.1 Shlukovani zalozené na Bayesovském informac¢nim kritériu

Shluky jsou reprezentovany vicerozmérnym Gaussovym rozlozenim s plnou kovarianéni matici a pri
vyhodnoceni vzajemné vzdalenosti dvou shluku ¢g; a gs je porovnavano BIC kritérium pro model,
ve kterém jsou oba shluky reprezentovany svymi rozlozenimi, a model, ve kterém jsou shluky
slouceny a tim padem reprezentovany spolecnym rozlozenim (pro reprezentaci dat tak staci nizsi

pocet parametri). Na zdkladé rozdilu v hodnoté BIC kritéria je definovdna mira [40]:

ABIC(g1,92) = (N1 4 Na)log |X| — Nilog | 31| — Nalog | 2| — aP, (25)
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Obrazek 11: Popis zpusobu odvozeni reprezentace shluki v pripadé CDS

systémau

kde Nj; je pocet priznakovych vektoru prirazenych do shluku g; a 3; je prislusnd plna kovarianéni
matice, ¢ = 1,2. Kovarian¢ni matice 3 je vyhodnocena pres data obou shlukt, a je penalizacni

vaha a P je penalizacni ¢len, ktery je v pripadé d-dimenziondlnich priznakovych vektora roven
1 1
P = 5 d+ id(d + 1) lOg(Nl + NQ). (26)

Je-li mozné popsat dvojici shlukti dobre pomoci jednoho Gaussova rozlozeni, bude hodnota
ABIC nizké, zatimco pokud je vhodné pouzit dvé samostatnd rozlozeni, bude hodnota ABIC
vysokd. V kazdém cyklu procesu shlukovani je sloucen par shlukii s nejnizsi hodnotou ABIC.

evvs

stanoveny prah A (typicky 0).

8.2.2 Shlukovani na zakladé kosinové vzdalenosti i-vektoru

Tento pristup je zalozen na reprezentaci shlukt prostfednictvim i-vektoru a vyhodnoceni vzdéalenosti
mezi shluky na zakladé kosinové vzdalenosti i-vektori, dale je oznacovan jako CDS (Cosine Distance
Scoring). Pro kazdy segment je nejprve nutné urcit jemu prislusny i-vektor. Vzdjemnd vzdédlenost
shluki g1 a go reprezentovanych i-vektory @y a @s je vyhodnocena na zakladé kosinové vzdéalenosti
pfesné podle vztahu (17).

Pri slouceni dvou shlukt je provedeno secteni postacujicich statistik prislusnych vSem recovym
segmentim pritazenym v dosavadnim béhu algoritmu do téchto shluki a i-vektor nového shluku
stanoven na zékladé téchto sectenych statistik (viz obr. 11).

V prubéhu shlukovani je v kazdém cyklu algoritmu sloucen par shluka s nejvyssi hodnotou
kosinové vzdalenosti. Ukoncovaci podminka je splnéna pokud je v daném cyklu maximélni hodnota
nizsi nez prah A\ stanoveny na vyvojovych datech.

Pro potlaceni variability akustickych podminek je vyuzivana linedrni diskriminacni analyza
(LDA). Pii trénovani transformacni matice byly jednotlivé tfidy tvoreny vsemi segmenty mluvéiho

v ramci daného audiozaznamu.
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Obrézek 12: Popis zpusobu odvozend reprezentace shluki v pripadé systému

zaloZeného na viceslozkovém PLDA pristupu

8.2.3 Shlukovani s vyuzitim PLDA modelu i-vektora

V tomto pripadé jsou shluky opét reprezentovany i-vektory, pro které je ovSem uvazovan PLDA
generativni model (18).

Mira hodnotici vzajemnou vzdalenost dvou shlukia g1 a go je formulovana jako logaritmus po-
meéru vérohodnosti modelu M; a modelu My. Model M; odpovida situaci, kdy je mluvéi prislusny
obéma shlukim (a tim paddem vSech do nich prifazenych segmentil) totozny. Znamené to pak, ze
sdileji stejné faktory specifické pro mluvéiho y. Zatimco model Ms odpovida situaci, kdy jsou
mluvéi piislusni obéma shlukim rozdilni. Mluvéi shluku g (tedy vSech jemu pridruzenych feco-
vych segmenttl) je reprezentovan faktory y; a mluvéi shluku gy faktory y,. Jedna se tedy o stejné
modely, které jsou porovndvany v tloze verifikace mluvéich (viz obr. 3). V pribéhu shlukovéni jsou
v kazdém cyklu slouc¢eny shluky s nejvyssim hodnotou logaritmu poméru vérohodnosti stanovenou
na zakladé (20). Cinnost algoritmu je ukonéena v pifpadé, Ze je v daném cyklu nejvyssi hodnota
nizsi nez stanoveny prah .

Vyhodnoceni vérohodnosti pro uvedené modely umoznuje, na rozdil od vyhodnoceni kosinové
vzdalenosti, brat v iivahu vice i-vektoru reprezentujicich jednotlivé shluky. Jsou tak uvazovany dva
pristupy lisici se pravé v reprezentaci shluki, prvni je oznacovan jako jednoslozkovy PLDA pristup

a druhy jako vicesloZkovy PLDA pristup.

Jednoslozkovy PLDA pristup V pripadé jednoslozkového PLDA pristupu jsou shluky repre-
zentovany jedinym i-vektorem. Ten je odvozen na zdkladé souctu statistik prislusnych jednotlivym
recovym segmentum prirazenym do daného shluku, tedy stejnym zptsobem jako v pripadé CDS

pristupu (viz obr. 11).

Viceslozkovy PLDA pristup Viceslozkovy PLDA pristup je zaloZen na reprezentaci shluku na
zakladé sady vSech i-vektora prislusnych fe¢ovym segmenttim prirazenym do daného shluku. Shluk
gi je tedy reprezentovan mnozinou R; i-vektort {@i;,...,xg,;} jejichz zfetézenim je vytvofen

R; Djye.~dimenzionalni vektor x; (viz obr. 12).
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8.2.4 Dvoufizové shlukovani

Motivace pro aplikaci dvoufdzového shlukovani v nasem pripadé vychazi z predpokladu, ze bodové
odhady i-vektoru (faktort v prostoru celkové variability) nemohou byt s ohledem na velmi kratkou
délku fecovych segmentu stanoveny piili§ robustné a to muze (predevsim v pocdteénim stadiu)
narusit shlukovaci proces. Pro zmirnéni tohoto problému je shlukovani rozdéleno do dvou fazi.

V prvni fazi je provedeno shlukovani zalozené na BIC kritériu. Je vsak pouzito takové nasta-
veni, aby doslo k preruseni ¢innosti drive nez by odpovidalo kompletnimu provedeni shlukovaciho
procesu. Konkrétné je pouzita nulova hodnota rozhodovaciho prahu A a penaliza¢ni vaha « vedouci

sV,

shlukovani vyuzivajici jednu z metod zalozenych na i-vektorech.

8.3 Specifikace evaluacni databaze a vyhodnoceni systému

Experimentélni vyhodnoceni bylo provedeno s vyuzitim databize COST278 [42]. Tato databaze
zahrnuje zaznamy televiznich zpravodajskych poradt v 9 evropskych jazycich.

Pro cely naseho vyhodnoceni byly definovany tii rizné sady dat. Prvni sada obsahovala celkem
11,5 hod. dat. Tato sada byla pouzita pro trénovani UBM modelu, stanoveni prostoru celkové
variability a odhad hyperparametri PLDA modelu. Druhd sada obsahovala zaznamy 13 poradi
ruzné délky (v rozsahu od 8,5 do 53,8 min.). Celkovy objem dat v této sadé je 5,9 hod. a tato sada
byla pouzita jako vyvojova. Na zakladé této sady tak byla hleddana optimalni nastaveni systému,
napr. prdh pro segmentaci mluvéich nebo prdh ukoncovaci podminky shlukovani. Konecéné treti
sada byla pouzita pro vyhodnoceni systémi. Tato sada obsahovala zaznamy 15 poradt rizné délky
(v rozsahu od 4,1 do 53,2 min.). Celkova délka téchto zdznamu je 6,3 hod.

8.3.1 Evaluac¢ni metriky

Systémy pro diarizaci mluvéich jsou obvykle porovnavany na zékladé miry DER (Diarization Error
Rate). Miru DER je mozné vyjadrit na zakladé sou¢tu DER = SPKE+ FA+ MISS, kde SPKE
(speaker error rate) reprezentuje miru chybného pfifazeni dat mezi mluvéimi p¥i optimalnim sparo-
vani referen¢nich mluvcich a mluvéich ve vystupu diariza¢niho systému. Mira FA odpovida objemu
nerecovych segmentti vyhodnocenych jako fecovych a mira MISS odpovida objemu fecovych seg-
mentt vyhodnocenych jako nefecovych. Protoze vSechny systémy sdileji shodny modul pro detekci

recové aktivity a segmentaci mluv¢ich, je jako primarni metrika pouzita mira SPKE.
8.4 Experimentalni vyhodnoceni systémi

8.4.1 Parametrizace rec¢ového signalu

Vsechny moduly vyuzivaji MFCC akustické priznaky. V rdmci segmentace nebyla aplikovana CMS

normalizace a efekt jeji aplikace v ramci shlukovani bude diskutovan zvlast pro jednotlivé pristupy.
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Nase zkusenost je, ze lokalni aplikace CMS prindsi lepsi vysledky nez odecitani globalni stedni
hodnoty. Pokud je tedy déle v této kapitole uvadéno pouziti CMS normalizace, jedna se vzdy o jeji

lokélni aplikaci.

8.4.2 Vyhodnoceni ¢innosti detektora reci a zmény mluvcich

Na testovaci sadé byly vyhodnoceny miry FA 0,8 % a MISS 3,2 %. Vyssi mira MISS je zpusobena
nepresnosti referenc¢nich anotaci. Modul pro segmentaci mluvcich byl nastaven tak, ze pripousti
vyssi pocet falesnych detekci zmény mluvéiho. Divodem je, ze zatimco chyba zptisobena falesnou
detekel muze byt (a zpravidla je) napravena v pribéhu shlukovani, chyba zptsobend opominutou
detekei jiz nemiize byt v zadném dalsim kroku napravena. Vysledkem jsou vSak pomérné kratké

segmenty. Prumérnd délka segmentt je 3,6 s (zatimco u referenénich anotaci je to 17,8 s).

8.4.3 Referencni systém zalozeny na BIC kritériu

Referenc¢ni systém vyuziva shlukovani zalozené na BIC kritériu. V souvislosti s tim byl nejprve
analyzovdn vliv penalizacni vahy «, kterd je volitelnym parametrem kritéria ABIC (25). Bylo
zjisténo, ze systémy, pro které byla pouzita nenulova hodnota ukoncovaciho prahu A, optimalizovana
na zakladé vyvojovych dat, dosahuji lepsich vysledkii nez systémy s nulovou hodnotou prahu.

Nejlepsi vysledky na vyvojové sadé byly dosazeny systémem s penaliza¢ni vahou a = 4,0.
Vysledky dosazené pro toto nastaveni na testovaci sadé jsou tak povazovany za referencni pri
vyhodnoceni ostatnich systémi. Systém doséhl na testovaci sadé miry SPKE 24,8 %.

Dale byl zkouméan vliv aplikace CMS normalizace. Bylo pritom zjisténo, ze aplikace CMS nor-

malizace zpusobuje vyrazné zhorseni miry SPKE, zejména pro vyssi hodnoty penalizacni vahy a.

8.4.4 Vysledky systému zalozeného na CDS pristupu

Obr. 13 ilustruje vliv dimenze LDA transformace pro systémy pracujici s 300 a 400-dimenziondlnimi
i-vektory. Nulovd dimenze LDA v obr. 13 odpovida systému bez aplikace LDA transformace.

Bez aplikace LDA poskytuje systém zalozeny na CDS pristupu vysledky srovnatelné s refe-
ren¢nim systémem. Odstranéni nezadouci variability prostfednictvim LDA vsak prinasi vyznamné
zlepSen{ tspésnosti. Nejnizsi hodnota SPKE 16,9 % byla dosazena systémem pracujicim s 400-
dimenzionalnimi i-vektory a 200-dimenzionalni LDA transformaci. Na rozdil od systému zalozeného
na BIC shlukovani nebyl pozorovan vyrazny efekt aplikace CMS.

Dalsiho snizeni miry SPKE bylo dosazeno pouzitim dvoufazového shlukovani. Pocet shluku
vstupujicich do druhé faze ovliviiuje hodnota penaliza¢ni vihy « pouzitda pifi vyhodnoceni ABIC
kritéria v prvni fazi. Cim niZsf je tato hodnota, tim diive je prvni fize prerusena a tim vice shluki
vstupuje do druhé faze. Obr. 14 doklada vliv hodnoty penaliza¢ni vahy « pouzité v prvni fazi.

Aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani prinasi snizeni miry SPKE. S ohledem na

vysledky dosazené pro riuzné hodnoty penalizac¢ni vahy «, Ize jako nejlepsi hodnotit systém pracujici
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Obrazek 13: Efekt dimenze LDA transformace v pripadé CDS systémi pra-
cugicich s 300- (Cervend ¢dra) a 400-dimenziondlnimi (zelend

édra) i-vektory
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Obrazek 14: Efekt penalizacni vihy ABIC kritéria pouzité v proni fazi
dvoufdzového shlukovdni. Nejlepsi konfigurace CDS pristupu
je zvgraznéna plnou carou
s 400-dimenzionalnimi i-vektory a 200-dimenzionalni LDA transformaci. Ten pt¥i hodnoté a = 3,5

dosahl SPKE 11,8 % (predstavujici 52,4% relativni zlepseni oproti referen¢nim vysledkim).

8.4.5 Vysledky systému zalozeného na jednoslozkovém PLDA pristupu

Tab. 4 shrnuje vybrané vysledky dosazené v ramci testovanych konfiguraci jednoslozkového PLDA
pristupu. Systém pracujici s 300-dimenzionalnimi i-vektory a hodnosti V' a U rovnou 150 dosahl
miry SPKE 21,8 % (odpovidajici 12,1% rel. zlepseni).

Vyrazného snizeni SPKE bylo dosazeno v pripadé dvoufazového shlukovani, jak doklada obr. 15.
Nejnizsi miry SPKE 14,5 % (41,5% rel. zlepseni) doséhl systém s 300-dimenzionalnimi i-vektory
(rk(V') = 150,rk(U) = 150) v pripadé pouziti penalizacni vahy ABIC kritéria o = 3,0 v prvni fazi
shlukovani. Aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani zalozené na jednoslozkovém PLDA

pristupu prinasi ve vétsiné pripadti pouze nepatrné snizeni miry SPKE.
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Tabulka 4: Vysledky systémi vyuzivajicich jednoslozkové PLDA shlukovdni

bez aplikace CMS s aplikaci CMS

tk(T) | rk(V) | rk(U) SPKE | rel. zména SPKE | rel. zména
%] (%] (%] [%]
300 100 100 22,5 9,3 22,7 8,5
300 150 150 21,8 12,1 20,9 15,7
400 200 200 23,0 7,3 25,5 -2,8
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penalizacni véha v prvni fazi shlukovéni penalizacni véha v prvni fazi shlukovéni

SPKE [%]
SPKE [%]

(a) bez aplikace CMS ve druhé fazi (b) s aplikaci CMS ve druhé fazi

Obrazek 15: Efekt penalizacni vihy ABIC kritéria pouzité v proni fdzi
dvoufdazového shlukovani pri aplikaci jednosloZkového PLDA
pristupu ve druhé fazi. Cervend c¢dra odpovidd systému s 300-
dimenziondlnimi i-vektory (tk(V) = 150,0k(U) = 150) a ze-
lend cdra systému s 400-dimenziondlnimi i-vektory (tk(V') =
200,rk(U) = 200)

8.4.6 Vysledky systému zalozeného na viceslozkovém PLDA pristupu

Nejlepsi vysledky dosazené pro viceslozkovy PLDA pristup jsou uvedeny v tab. 5. Systém pracujici
s 400-dimenziondlnimi i-vektory (rk(V') = 200,rk(U) = 200) doséhl miry SPKE 15,9 % (35,9%
rel. zlepseni). Po aplikaci CMS normalizace doslo k dal$imu snizeni miry SPKE na 14,8 %. Jesté
vyraznéjsi prinos CMS normalizace vSak byl zaznamenan v piipadé systému pracujiciho s 300-
dimenzionalnimi i-vektory (rk(V') = 150,rk(U) = 150). V tomto pfipadé doslo ke snizeni miry
SPKE na 14,3 % (42,3% rel. zlepseni). To predstavuje nejlepsi dosazeny vysledek pfi pouziti jed-
nofazového shlukovani.

Vysledky dosazené aplikaci dvoufazového shlukovani ilustruje obr. 16. Ve srovnani s predeslymi
14,7 % (40,7% rel. zlepsSeni) dosdhl systém s 400-dimenzionalnimi i-vektory (rk(V') = 200,rk(U) =
200) a penaliza¢ni vahou ABIC kritéria o = 2,5. Aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shluko-

vani prinasi patrné zlepseni ispésnosti. Zejména pro systém s 300-dimenzionalnimi i-vektory, ktery
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Tabulka 5:  Visledky systémi vyuzivajicich viceslozkové PLDA shlukovani

bez aplikace CMS s aplikaci CMS
tk(T) | rk(V) | rk(U) SPKE | rel. zména SPKE | rel. zména
%] [%] %] [%]
300 150 150 17,2 30,6 14,3 42,3
400 200 200 15,9 35,9 14,8 40,3
20
19
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_ 17 m, —
X =
= 16 0
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7% 7
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1 15 2 25 3 35 4 45 1 15 2 25 3 356 4 45
penalizacni vaha v prvni fazi shlukovani penaliza¢ni vaha v prvni fazi shlukovani
(a) bez aplikace CMS ve druhé fazi (b) s aplikaci CMS ve druhé fazi

Obréazek 16: Efekt penalizacni vahy ABIC kritéria pouZité v proni fazi
dvoufdazového shlukovdni pri aplikaci vicesloZkového PLDA
pristupu ve druhé fizi. Cervend cdra odpovidd systému s 300-
dimenziondlnimi i-vektory (tk(V') = 150,rk(U) = 150) a ze-
lend édra systému s 400-dimenziondlnimi i-vektory (tk(V') =

200,rk(U) = 200)

pro penalizacni vahu o = 3,0 dosédhl miry SPKE 13,1 % (47,2% rel. zlepSeni).

8.5 Shrnuti vysledki

Tab. 6 zprostiedkovava prehled nejlepsich vysledkti dosazenych pro prezentované pristupy pii apli-
kaci jednofdzového shlukovani véetné vypocetni narocnosti uvadéné jako nasobek realné délky zpra-
covévanych zaznama?>.

7 hlediska tspésnosti dosahl nejlepsich vysledkt jednoznac¢né systém zalozeny na viceslozkovém
PLDA pfistupu. Oproti referenénimu systému zalozenému na BIC kritériu doslo k 42,3% relativ-
nimu snizeni miry SPKE.

Jednoznacné pozitivni prinos méla aplikace dvoufazového shlukovani, kdy je v prvni fazi pro-
vedeno ,predshlukovani® zalozené na BIC kritériu. Vybrané vysledky shrnuje tab. 7. V pripadeé
dvoufazového shlukovani vedla aplikace CMS normalizace ve druhé fazi shlukovani pro vsechny

prezentované pristupy ke snizeni miry SPKE. Systém vyuzivajici CDS pristup dosahl miry SPKE

3Vypoéetni ¢as odpovid4 éinnosti jednoho jadra systému s procesorem Intel Core i7 920@2,66 GHz a 3 GB RAM
(DDR3@1,6 GHz).
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Tabulka 6: Shrnuti vygsledki dosazZenijch pri vyuZiti prezentovanych pristupi zaloZenych na i-vektorech

v ramci jednofdazového shlukovdni

systém konfigurace CMS | SPKE | A SPKE | x RT

(2] (%]
BIC a = 4,0 (referencni systém)® ne 24,8 - 0,04
CDS rk(T") = 400, LDA dimenze 200 ne 16,9 31,9 0,07
jednosloz. PLDA | rk(T) = 300,rk(V) = 150,rk(U) = 150 | ano 20,9 15,7 0,13
vicesloz. PLDA | 1k(T) = 300,rk(V) = 150,rk(U) = 150 | ano 14,3 42,3 0,23

# Byla pouzita nenulovd hodnota prahu ukoncéovaci podminky optimalizovand na vyvojovych datech

Tabulka 7: Shrnuti vysledki dosazZenich v rdmci dvoufdzového shlukovani

systém konfigurace® BIC o” | SPKE | A SPKE | x RT
(7] (%]
CDS rk(T') = 400, LDA dimenze 200 3,5 11,8 52,4 0,06

jednosloz. PLDA | rk(T') = 300,rk(V') = 150,rk(U) = 150 | 3,0 14,5 415 | 0,07
1,0 14,3 423 | 0,17
vicesloz. PLDA | tk(T') = 300,rk(V') = 150,0k(U) = 150 | 2,0 13,6 452 | 0,14
3,0 13,1 472 | 0,11

# Ve vSech pripadech byla ve druhé fazi shlukovani aplikovina CMS normalizace

b Penalizaéni vaha ABIC kritéria o aplikované v prvni fazi shlukovani

11,8 % (52,4% rel. zlepseni), coz predstavuje viibec nejlepsi dosazeny vysledek. Vyhodou tohoto sys-
tému je také nizkd vypocetni narocnost. Doba potfebnd pro zpracovani nahravek odpovida pouze
0,06 nasobku jejich délky.

9 Zavér

Vyzkum v oblasti zabyvajici se otdzkami rozpoznavani mluvéiho prochazi v poslednich letech ne-
byvalym rozvojem. Divodu je hned nékolik: V prvé fadé roste pocet a dilezitost aplikaci, kde lze
vysledky bezprostredné uplatnit, po¢inaje bezpecnostnimi tilohami, pres nasazeni v raznych ob-
lastech vyuzivajici biometrii, az tfeba po projekty zaméfené na zpracovani archivii mluvené reci.
Dalsim ¢initelem rychlého rozvoje je existence pravidelnych mezinarodnich evaluaci, které stimu-
luji vyvoj novych metod a umoznuji jejich bezprostredni a objektivni vyhodnocovani. Vyznamnou
roli hraje i to, ze se jednd o jeden z méla podoborti v oblasti zpracovani reci, ktery je nezavisly
na jazyku, a vyzkum zde tedy neni tristén specifickymi jazykovymi a narodnimi aspekty. Jednim
z hlavnich cila této prace bylo proto podchytit a podrobné zmapovat soucasny stav oboru a jednot-
nym zpusobem podat souhrnny vyklad vSech modernich metod a pristupt k textové nezavislému
rozpoznavani mluvéich, véetné navazujici tlohy, kterou je diarizace mluvéich.

Vyznamnym, casto vSak opomijenym, tématem souvisejicim s vyvojem a aplikaci systémil pro
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rozpoznavani mluvcich je vyhodnocovani téchto systémii. Tradi¢né byva vyhodnoceni provadéno na
zékladé DET charakteristiky nebo hodnoty EER. Céast préace vénovand problematice vyhodnocovani
systému se kromé téchto zakladnich metod, které provadi vyhodnoceni pouze rozliSovacich schop-
nosti systému (ve smyslu schopnosti rozliSovat opravnéné a neopravnéné soudy), zabyva popisem
rady pokrocilych metod umoznujicich mimo jiné provedeni tzv. aplika¢né nezavislého vyhodno-
ceni, nebo vyhodnoceni vhodného z pohledu interpretovatelnosti v pripadé forenznich aplikaci.
V souvislosti s rostoucim zdjmem o pouziti technologie automatického rozpoznavani mluvéich bez-
pecnostnimi slozkami a v oblasti justice je potfeba uceleného vykladu téchto metod velmi aktualni
a jeho provedeni v ramci této prace prinosné.

Navzdory velké oblibé metod zalozenych na faktorové analyze je v souc¢asné dobé obtizné nalézt
v odborné literature souhrnny prehled umoznujici rychlou orientaci v téchto metodach i zajemcim,
ktefi se problematice rozpoznavani mluvcich dlouhodobé nevénuji. Kapitola vénovana generativnim
klasifikatorim se proto zabyva pomérné detailnim vykladem téchto metod, zahrnujicim popis JFA
modelu a vyznamu jeho slozek, odvozeni i-vektorové reprezentace nebo popis metody PLDA.

Vyvoj systémi pro rozpoznavani mluvcich je v poslednich letech ovliviiovan predevsim pravidel-
nymi evaluacemi pofadanymi americkym Ufadem pro standardy a technologii. Autor se ztG¢astnil
dvou poslednich roéniki téchto evaluaci pofadanych v letech 2008 a 2010. Uéast v roce 2008 pFitom
predstavovala prvni zapojeni Laboratore pocitacového zpracovani fe¢i TUL v sérii téchto evaluaci.
Standardni evalua¢ni data jsou sice idedlnim prostiedkem pro vyhodnoceni Gspésnosti nové navrze-
nych metod, na druhé strané existuji realné aplikace, které pracuji s daty charakterem vzdalenymi

od dat zahrnutych v evaluacich poradanych NIST.

Jednim z prikladt takové aplikace je rozpoznavani mluvcich v zadznamech televiznich a rozhla-
sovych poradi, které je vyzadovano radou feseni vyvijenych Laboratori pocitacového zpracovani
te¢i TUL. V ramci této prace byly shrnuty vysledky experimentalniho vyhodnoceni nékolika me-
tod v této tloze. V pripadé metod zalozenych na stanoveni modelu mluvcéiho relevanénim MAP
odhadem parametri byl, v rozporu s ¢asto uvadénym tvrzenim, pozorovan vyrazny vliv hodnoty
relevancéniho faktoru. To muze byt jednim z dusledkt rozdilného mnozstvi dat dostupného pro tré-
novani modelil jednotlivych mluvéich a rozpoznavani, které je ptrirozené pro redlné tlohy, ne vsak
pro standardni evaluacni databaze. Vysledky vyhodnoceni provedenych na téchto databéazich tak

nelze zcela automaticky prejimat pri nasazeni systému v praktickych aplikacich.

V ramci feSeni tlohy diarizace mluvcich byly navrzeny tti alternativni pristupy pro shlukovani
mluvéich, které vyuzivaji reprezentaci recovych segmenttt pomoci i-vektort. Jejich aplikaci se poda-
tilo ve srovnani s referen¢nim systémem zalozenym na Bayesovském informac¢nim kritériu dosahnout
snizeni chybové miry SPKE relativné v rozsahu o 15 az 42 %. Provedené experimentdlni vyhodno-
ceni je mimo jiné specifické omezenym mnozstvim dat dostupnych pro trénovani modelu zalozenych
na faktorové analyze, kdy jejich celkovy objem nepfevysuje 10 hod. Z praktického hlediska je tak
podstatnym zavérem, vzhledem k dosazenym vysledkum, ze i v pripadé takto omezeného mnozstvi

dat je mozné provést odhady hyperparametrii modela zalozenych na faktorové analyze.
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Dale bylo navrzeno schéma dvoufazového shlukovani, které kombinuje pristup zalozeny na Ba-
yesovském informacnim kritériu a pristup zalozeny na i-vektorech. Motivaci byla predevsim snaha
o zredukovani poc¢tu velmi kratkych segmentti, pro které je obtizné ziskat spolehlivy odhad koefi-
cientt i-vektord. Vyhodou dvoufazového shlukovani je navic redukce celkové vypocetni ndroc¢nosti
procesu shlukovani. Dtraz byl mimo jiné kladen na vhodnou aplikaci normalizace ptiznakovych
vektord, kterd mutze v pripadné nevhodné aplikace zdsadnim zpusobem narusit vysledky shluko-
vani. Aplikaci dvoufdzového shlukovani se podafilo dosdhnout relativniho snizeni SPKE az o 52,4 %
oproti referenénimu systému. Doba nutna pro shlukovani pritom odpovida v prameéru 0,06 nadsobku

délky zpracovavané nahravky ve srovnani s 0,04 nadsobkem v pripadé referencniho systému.
9.1 Shrnuti prinosi k rozvoji védniho oboru
V préci je
e podan jednotny vyklad zakladnich i pokrocilych metod pro textové nezavislé rozpoznavani

mluvéich, zalozenych jak na generativnim, tak diskriminativnim piistupu a umoznujicich pro-

vadét kompenzaci variability akustickych podminek za tcelem zvysSeni robustnosti systémi;

e podan uceleny prehled zakladnich a v komunité zabyvajici se problematikou rozpoznavani
mluv¢ich obecné prijimanych metod pro vyhodnoceni systému, které umoznuji ziskat mnozstvi

informaci o chovani systému za ruznych aplikacnich podminek;

e vytvorena evaluacni databéze zdznamu televiznich a rozhlasovych porada umoznujici vyhod-

noceni systémil pro rozpoznavani mluvcich;

e provedeno experimentalni porovnani systému zalozenych na generativnim i diskriminativnim

pristupu na této databazi;

e provedeno experimentalni vyhodnoceni autorem implementovanych systému zalozenych na

faktorové analyze s vyuzitim standardnich evaluac¢nich databazich NIST SRE 2008 a 2010;

e formou spoluautorstvi vytvorena na zakladé dat korpusu COST278 evalua¢ni databize poradi

pro ucely vyhodnoceni systému pro diarizaci mluvcich;

e proveden navrh ti{ pristupt zalozenych na faktorové analyze pro shlukovani segmentt v tiloze

diarizace mluv¢ich;

e navrzena metoda dvoufazového shlukovani vyuzivajici shlukovani zalozeného na Bayesovském

informac¢nim kritériu v prvni fazi a jednu z metod zalozenych na faktorové analyze ve druhé;

e experimentalné ovéren prinos prezentovanych metod v tloze diarizace mluvcich s vyuzitim

vytvorené databaze televiznich a rozhlasovych poradu odvozené z korpusu COST 278;
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9.2 Shrnuti prinost pro praxi

Vsechny v praci popsané metody byly autorem implementovany a vybrand feSeni jsou soucasti
realnych systémi vyvijenych Laboratoii pocitacového zpracovani fe¢i TUL. Moduly pro diarizaci
a rozpoznavani mluvéich jsou nedilnou soucasti systému pro automatické zpracovani rozsahlych
archivit mluvenych dokumentu (jednd se napi. o zdznamy TVR pofadu nebo zdznamy ruznych
jednani).

Systém pro rozpoznavani mluvéich v zaznamech telefonnich hovoru vytvoreny autorem prace
byl testovan bezpecnostnimi slozkami v ramci projektu ,,Preklenuti jazykové bariéry, komplikujici

vysetTovani financovani terorismu a zavazné financni kriminality. ¢
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