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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou detekce zmeény jazyka pii hovoru. V prvni ¢asti jsou
popsény v soucasnosti pouzivané metody diarizace jazyki. K implementaci byla vybrana
metoda zalozend na akustickém pristupu identifikace jazyka s vyuzitim smési Gaussov-
skych rozlozeni, i-vektoru a linedrni diskriminacni analyzy. Pro experimenty byla vytvo-
fena mandarinsko-anglickd databaze se stiidanim jazyki. Na této databazi zvoleny systém
dosahuje tspésnosti 89,3 % spravné klasifikovanych segmentii.

Abstract

This master’s thesis deals with code-switching detection in speech. The state-of-the-art
methods of language diarization are described in the first part of the thesis. The proposed
method for implementation is based on acoustic approach to language identification using
combination of GMM, i-vector and LDA. A new Mandarin-English code-switching database
was created for these experiments. Using this system, accuracy of 89,3 % is achieved on this
database.
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Kapitola 1

Uvod

Zmena jazyka pri hovore sa v lingvistike nazyva striedanie kodov (angl. code switching').
Ide o jav, kedy re¢nik moze pocas konverzacie striedat dva a viac jazykov alebo jazykovych
utvarov. Toto je bezné v multilingvalnej spolo¢nosti, napr. v Indii, kde sa pouziva zmes hin-
déiny a angli¢tiny [12], na Taiwane zas kombindcia mandarinéiny, taiwanéiny a angli¢tiny
[3], alebo v Hong Kongu striedanie kantonciny a angli¢tiny [4]. Dalsim z prikladov je situ-
acia, kedy sekretarka prijme hovor napr. v angli¢tine, no po prepojeni pokracuje rozhovor
v inom jazyku.

Existuje niekolko typov striedania jazykov, no v tejto préaci je rieSené striedanie jazykov
v ramci jednej vety (intra-sentential switching). Tento typ je najrozsirenejsi a tieZ sa nim
zaoberd najviac Studii. Obrazok 1.1 ukazuje aryvok reci, kde sa v rdmci jednej vety striedaju
jednojazyéné segmenty: ¢instina, angli¢tina, éinstina, angli¢tina a ¢instina s dizkou 1,2; 0,35;
0,4; 0,75 a 0,7 sekundy v tomto poradi.

CHN ENG CHN ENG CHN

ft fth & 3R train  — community R #H—T

Obr. 1.1: Priklad reci so striedanim anglictiny a ¢inStiny spolu s oznacenim a prepisom
jednojazycnych segmentov.

Cielom tejto préace je vytvorit systém, ktory detekuje miesto v nahravke, kde re¢nik
prepne z jedného jazyka do druhého, tzv. changepoint. Nasledne st pouzité jazyky identi-
fikované. Tato tloha, nazyvana aj diarizdcia jazyka, je podobna tlohe identifikacie jazyka
a preberd z nej mnoho postupov. Hlavnym rozdielom medzi diarizaciou a identifikaciou
jazyka je, Ze v ramci jednej nahravky sa moze vyskytovat dva alebo viac jazykov. Jed-
nojazy¢né segmenty tvoriace ttto nahravku st naviac niekolkonasobne kratsie (1-3s) ako
bezné nahravky pre identifikiciu jazyka. Tabulka 1.1 ukazuje prudky rast chyby identifikacie
jazyka pri skracovani segmentov.

V tlohe diarizacie jazyka sa beZne stretavame s jednojazycénymi tisekmi kratsimi ako
jedna sekunda, ktorych identifikacia je este narocnejsia kvoli nedostatku informéacii v tomto

1V niektorych pripadoch je pouzivany vyraz code mizing ako synonymum k vyrazu code switching.



Di7ka segmentu [s] | 30s | 10s | 3s
NIST LREILL [%] | 3,01 | 6,49 | 14,96

Tabulka 1.1: Chyba identifikécie jazyka systémom z [1] na nahravkach roznej dizky v stfazi
NIST LRE 2011.

segmente. K tomu prispieva aj silny prizvuk rec¢nika v tsekoch, kde pouziva sekundarny
jazyk.

Udaje o hraniciach a identitach jazykov je mozné vyuzit na zlepSenie tspesnosti auto-
matického rozpoznavania stvislej re¢i na nahravkach so striedanim kédov. Rozpoznéavace
reci Standardne predpokladaju jednojazycény vstup. Napr. pri pouziti anglického rozpozna-
vaca je nutné oznaéit a odstranit neziadice segmenty s cudzim jazykom a spracovat len
tie anglické. Rozpoznavac¢ by inak spracoval aj cudzojazy¢né segmenty a rozpoznal by ich
chybne. V jazykovom modeli sa potom tieto chyby prenest na okolité anglické segmenty,
ktoré mozu byt tiez rozpoznané chybmne. To vedie k zna¢nému zniZeniu celkovej tispesSnosti
rozpoznavaca na viacjazycnej reci.

V kapitole 2 st porovnané metddy diarizéacie jazyka pouzivané v sticasnosti. Kapitola 3
popisuje zékladné principy identifikacie jazyka. V kapitole 4 je popisany implementovany
akusticky systém diarizacie jazyka. Kapitola 5 blizsie popisuje pouzité data a experimenty
s tymto systémom spolu s vysledkami. Kapitola 6 obsahuje zhrnutie dosiahnutych vysledkov
a nacrtava dalsi postup prace.

12011 NIST Language Recognition Evaluation: http://www.nist.gov/itl/iad/mig/lreliresults.cfm
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Kapitola 2

Sucasné metody diarizacie jazyka

V tejto kapitole je uvedeny prehlad metéd, ktoré sa v stucastnosti a neddvnej minulosti
venuju diarizécii jazyka. Diarizacie jazyka je sice tloha, ktord patri k vedlajsim a teda
menej skimanym tloham spracovania reci, ale v poslednej dobe sa jej dostava stale viac
pozornosti. Dévodom je narastajiice mnozstvo multilingvélnej komunikacie a masivne vy-
uzivanie systémov spracovania re¢i v kazdodennom zivote. V stcasnosti je na diarizaciu
jazyka zameranych mnoho vyskumov, vicsina z Azie, kde je striedanie jazykov pouzivané
denne. V zavere kapitoly st zhrnuté poznatky zo vSetkych popisanych metod.

2.1 Detekcia hranic jazyka s vyuzitim bi-fonémovych prav-
depodobnosti

V roku 2004 Chan ai. prezentovali metddu detekcie hranic jazyka zalozend na bi-fonémovom
rozpoznavani jazyka [2]. Fonémovy rozpoznavaé je natrénovany pomocou HTK na jednoja-
zy¢nych korpusoch CUSENT pre kanténcinu a TIMIT pre angli¢tinu. Kanténcina je v tomto
pripade dominantny jazyk, takZe viiéSina anglickych foném zdiela model s podobnymi kan-
ténskymi fonémami. Systém pouziva iba kanténsky pravdepodobnostny bi-fonémovy model.
Vypodcitana pravdepodobnost potom udéva mieru, s akou dand fonéma patri do kanténciny.
Anglické tseky su identifikované, len ak je pravdepodobnost nizSia ako zvoleny prah.

Systém je vyhodnoteny na databaze so striedanim jazykov nahranej jedinym re¢nikom,
kde v kazdej nahravke je jeden anglicky segment. V 76 % pripadov systém spravne detekuje
hranice tohto segmentu s odchylkou do 0.3 s. Kvéli pouzitiu jediného bi-fonémového modelu
systém dosahuje najlepsie vysledky na kanténskej monolinguélnej reci, no zlyhava na cistej
anglictine.

2.2 Rozpoznavanie reci so striedanim ¢inskych dialektov

Obvykly postup pri rozpoznéavani reci so striedanim jazykov obsahuje detektor hranic jedno-
jazycnych segmentov a identifikator jazyka v tychto seqmentoch. Nasledne je na jednotlivé
segmenty pouzity jednojazyc¢ny rozpoznavac reci.

Roku 2006 predstavuju Lyu ai. metédu [7], ktord vyuziva skutocnost, ze vSetky éinske
dialekty az na niekolko vynimiek zdielaji spoloénii formu zapisu. Re¢ so striedanim jazykov
je v tomto pripade spracovana dvojjazy¢nym rozpoznavacom reci. Ten obsahuje dvojjazy-
¢ny akusticky, vyslovnostny a jazykovy model. Hranice ani identita jazykov nie st zname.
Zmes jazykov je vnimana ako jeden jazyk, ktory je mozné v jednom priechode previest na



postupnost ¢inskych znakov — slabik. Vyhodou je, Ze s jednym znakom moze byt spojenych
niekolko vyslovnosti v réznych jazykoch vratane japonciny, kérejéiny alebo vietnamdciny,
ktoré tiez vyuzivaju ¢inske znaky.

Systém je natrénovany na jednojazyc¢nych taiwanskych a mandarinskych datach. Na tes-
tovanie st pouzité data, kde je hlavnym jazykom mandarinc¢ina, do ktorej st vlozené kratke
taiwanské frazy. Vykonnost rozpoznavaca je danéd mierou chybne rozpoznanych ¢inskych
znakov (CER — Chinese character Error Rate). V préci je porovnany navrhovany jedno-
priechodovy systém s niekolkymi variantami tradi¢ného viacpriechodového systému. Vsetky
systémy s zobrazené na obrazku 2.1 a v tabulke 2.1 mozno vidiet, Ze jednopriechodovy
systém (R4) dosahuje na testovacich dvojjazyénych datach najmensiu chybovost.

manual
_ Manal ™R 0 transcribed
Multi-pass approach . text
Manual LID | ‘L0, [ASRM >
\j aser| | R
Mandarin- E Automatic LID| L2, [ ASR-IM : ;
Taiwanese! I R? Chinese
i : | Character
. E ] | AT R
switching 1l Automatic LBD & LID i» alSiRe -—+»R3 (s' e \--.-TJ
utterances | ASRT | AR R)
= Integrated one-pass approach e

Obr. 2.1: Porovnavané systémy z [7]: Vystup RO je referen¢ény ruény prepis reci. R1-R3
su vystupy tradi¢nych viacpriechodovych rozpoznavacov reci, ktoré maju k dispozicii data
anotované na roznej arovni. R4 je vystup plne automatického jednopriechodového systému.

CER [%] Slovna zasoba
Subsystém | 10K 20K

R1 14,22 | 22,59
R2 20,7 | 28,61
R3 23,2 | 31,76
R4 13,31 | 20,02

Tabulka 2.1: Porovnanie vykonnosti jednotlivych podsystémov rozpoznédvania reci s pouZi-
tim rozne velkych slovnych zasob.

2.3 Rozpoznavanie reci so striedanim kédov s vyuzZitim ja-
zykovych a akustickych informacii

Zhang v roku 2012 navrhol systém [15], ktory sa zameriava na identifikdciu jazyka v
mandarinsko-anglickej reci. K tomu vyuziva spojenie akustického a jazykového modelu.
Blokova schéma systému je zobrazena na obrazku 2.2.

Akusticky model je rieseny pomocou GMM pre kazdy jazyk a SVM klasifikatoru. Jazy-
kovy model vyuziva bi-gramy alebo tri-gramy slov a slovnik vytvoreny zjednotenim slovni-
kov oboch jazykov. Vazenou kombinéciou skére z oboch podsystémov je ziskané vysledné
rozhodnutie.



Na trénovanie boli pouzité data z jednojazyénych databidz CASIA98-99 pre manda-
rin¢inu a Resource Management pre angli¢tinu. Systém bol natrénovany a testovany na
konverza¢nom korpuse SEAME', ktory obsahuje 63 hodin reéi so striedanim mandarinéiny
a anglictiny. Na vyhodnotenie vykonnosti systému bola zvolend metrika WER — Word Er-
ror Rate. T4 hodnoti kvalitu prepisu viacjazycnej reéi a je dana podielom %, kde I
je pocet vlozenych slov, D pocet nerozpoznanych slov, S pocet chybne rozpoznanych slov
a N pocet vsetkych slov.

Tralnlng Acoustic Language GMM GMM
Module Model model model 1 model 2
SVM model
Recogniton
Module GMM
model
SPeeCh Feature decoding Post LG
input ——»  cxiraction | processing output

Obr. 2.2: Schéma systému vyuzivajiceho akustické a jazykové informécie.

Metéda LB detection rate [%] | WER [%)]
Bi-phone probability (knowledge-based) 69,62 35,3
Bi-phone probability (data driven) 76,54 28,9
Combination of LID and AM information 82,1 22,7

Tabulka 2.2: Porovnanie WER navrhovaného systému s dvomi variantami systému popisa-
ného v podkapitole 2.1. Druhy stipec obsahuje podiel spravne detekovanych hranic jazyka.

2.4 Diarizacia jazyka v konverzacii so striedanim kédov

V roku 2013 Lyu ai. predstavuju metodu diarizacie jazyka, ktora spaja akusticky a fonotak-
ticky pristup identifikcie jazyka [06]. St vyuzité ako akustické, tak fonotaktické priznaky
z dlhodobého kontextu (z postupnosti niekolkych foném). Rovnako ako v predchadzajicej
podkapitole, aj tento systém riesi diarizdciu mandarinény a angli¢tiny.

V akustickom podsystéme zobrazenom na obrazku 2.3a je kazd4 trieda (jazyk) mode-
lované jednym GMM. Pre kazda fonému st vypocitané logaritmické vierohodnosti oboch
GMM a klasifikované pomocou SVM.

Fonotakticky systém zobrazeny na obraku 2.3b vyuziva trifénovy rozpoznavac zalozeny
na HMM. Postupnosti trifénov st klasifikované pomocou podmienenych nahodnych poli
(CRF — Conditional Random Fields).

!South-East Asia Mandarin-English: https://catalog.1ldc.upenn.edu/LDC2015S04
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Diikasegmentu 0,1-0,5s | 0,5-1s | 1-3s | 3-9s
Zlepsenie EER 5,2 % 13,8% [ 15,1% | 17,9%

Tabulka 2.3: Zlepsenie EER? identifikacie jazyka na jednojazyénej reéi roznej dizky pouzitim
navrhovaného systému oproti jednojazyénym LID systémom.

Systém bol testovany na korpuse SEAME popisanom v predchadzajiacej podkapitole.
Na reci so striedanim jazykov systém spravne identifikuje jazyk s chybou 14,7 % na ramec
(FER — Frame Error Rate). Na jednojazyénych segmentoch extrahovanych z rovnakych dat
dosahuje systém v identifikéacii jazyka nasledujice zlepSenia:

j-th . . . . . h
! P4 - P-1) PG PG . Pk PP
phone > [ | l | | 4
" ’ s recognizer
feature phone
extraction boundary
code-switch >
speech

. . . . . normalized
LM(j-k) _LM(j-1) LM(j) LM(j*+1)} _ LM{i+k} iclihood

LE(j-k) . LE(j-1) LE(j) LE(j#1) _ LE(j+k)
L J
;aqu]1 SVM L{j)1

scores

(a) Akusticky systém pre kazdu identifikovant fonému j vypoéita LM(j) a LE(j) oznacujlce
logaritmicku vierohodnost pre kazda triedu (mandarinéinu a angli¢tinu). Z postupnosti tychto
hodnét A(j)x s dlzkou 2k + 1 je pomocou SVM uréené vysledna identita jazyka L(j).

P(K) - P(-1) P() P(+1) .. P(+k) Phone
|

j-th
feature hone sequence
s e B e
extraction recognizer |

P(j-1) Plj) Plj+1)

L J

code-switch B[Tj]1 CRF (i
speech

(b) Fonotakticky systém pomocou fonémového rozpoznavaca transformuje vstupna reé¢ na po-
stupnost foném P(j), j € (1, N). Fonémy st zoskupené do (2k + 1)-gramov B(j) a klasifikované
pomocou CRF.

Obr. 2.3: Akusticky a fonotakticky systém z [0].

2.5 Zhrnutie

Vascina vyssie uvedenych metdd detekcie zmeny jazyka v hovore vyuziva spojenie dvoch
dopliiajicich sa pristupov: akustického a fonotaktického. Akustické informécie jazyka st
modelované pomocou GMM, ktoré je mozné natrénovat pouzitim Tahko dostupnych jed-
nojazy¢nych dat. Vo fonotaktickej casti je dolezity fonémovy rozpoznavac, ktory nielen
prevadza re¢ na postupnost foném, ale aj urcuje potencidlne hranice jednojazycénych seg-
mentov. Mnozina foném moze byt univerzilna pre vSetky hovorené jazyky, a rozpoznavac
moze byt taktiez natrénovany na jednojazycénych datach. Pre kazdy jazyk je vytvoreny N-

2Equal Error Rate je hodnota uréujtca presnost systému pri rovnosti miery nespravnych prijati (FAR)
a miery nespravnych odmietnuti (FRR).



gramovy model na trovni foném. Pouzitie jazykovych jednotiek vyssej irovne nie je vhodné
kvoli velmi kratkym jednojazyénym segmentom.

S vyhodnotenim vykonnosti tychto systémov je situécia zlozitejsia. Kazdy z nich sa to-
tiZz zameriava na Specifické jazyky a sposoby striedania jazykov. Zatial neexistuje ziadny
standard pre objektivne vyhodnotenie a porovnanie systémov detekcie zmeny jazyka. Viac-
jazy¢nych dat je nedostatok a vyhodnocovacie metriky sa pre kazda metddu lisia.



Kapitola 3

Zakladné principy identifikacie
jazyka

Techniky pouzivané v tlohe detekcie zmeny jazyka su takmer zhodné s technikami iden-
tifikacie jazyka (LID). V tejto kapitole je popisany spdsob rozpoznavania jazyka ¢lovekom
a zakladné metédy automatickej identifikacie jazyka, z ktorych vychadzaja vsetky sucasné
LID systémy.

3.1 Identifikacia jazyka ¢lovekom

Studia [10] ukazuje, Ze novorodenci v bilingvalnych domécnostiach st schopni rozlisovat ja-
zyky bez akychkolvek lexikdlnych znalosti, tj. znalost vyznamu slov. Rovnako sa aj dospely
¢lovek pri identifikacii dvoch pre neho neznamych jazykov spolieha na tzv. prelexikdlne in-
formdcie (foneticky repertoar jazyka, fonotaktika, rytmus a intonécia). Ak je vSak aspon
jeden z jazykov ¢loveku znamy, lexikélne znalosti za¢nii hrat rozhodujicu tlohu v tspe-
snej identifikdcii jazyka. Osvojit si lexikdlne znalosti tiplne nového jazyka vSak vyzaduje
identifikicie jazyka. Na obrazku 3.1 st zobrazené rozne Grovne informécii, ktoré moézu byt
pouzité na identifikaciu jazyka.

Syntaktické

frazy, gramatika

Slovné
slovna zdsoba, morfoldgia

Lexikalne

Prozodické
intondcia, tén, rytmus

Uroveri abstrakcie

Fonotaktické
postupnost foném

Akustické

spektrum, foneticky repertoar

Prelexikalne

Obr. 3.1: Zoznam informécii pouzivanych pri identifikicii jazyka zoradeny podla trovne
abstrakcie.
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3.2 Automaticka identifikacia jazyka

Na zaklade poznatku, Ze prelexikalne informacie si u ¢loveka dosta¢ujice na tspesnu iden-
tifikdciu jazyka st navrhnuté aj automatické LID systémy. Tie vyuzivaju dva zakladné
pristupy:

e akusticky

e fonotakticky

Tie st podrobne popisané v sekcidch 3.3 a 3.4. V stéasnych metddach je velmi rozsirené
spojenie oboch pristupov popisané v sekcii 3.5. Prozodické informéacie ako intonacia, ton,
trvanie, prizvuk alebo rytmus, oznacované tiez ako supra-segmentové si podla [10] mélo
informativne a naro¢né na extrakciu z reci. Ich pouzitie je velmi zriedkavé, napr. na urcenie,
¢i sa jednd o tonové jazyky, medzi ktoré patria vSetky c¢inske dialekty, japoncina ai.

3.3 Akusticky pristup

Tento pristup predpoklada, ze kazdy jazyk jazyk je mozné rozlisit uz na zaklade akustickych
informacii. Tie je mozné modelovat pouzitim akustickych priznakov ziskanych zo spektralne;
charakteristiky signalu. Akustické priznaky je mozné ziskat z tsekov dlhych uZ niekolko
desiatok milisekind. V tomto casovom intervale povazujeme recovy signal za stacionarny,
pretoze vokalny trakt ma ista zotrvacnost, ktord mu nedovoluje sa menit rychlejsie. Tento
pristup je vhodnejsi na identifikdciu kratkych tsekov reci, pretoze sme schopni v kratkej
dobe ziskat dostatok potrebnych informécii.

Vseobecné schéma akustického systému je zobrazena na obrazku 3.2. Najpouzivanejsia
technika na modelovanie akusticko-fonetickych vlastnosti jazyka je zmes Gaussovych rozlo-
Zeni (GMM). Pre kazdy jazyk moze byt natrénovany jeden GMM a nahravka je priradena
k jazyku reprezentovanému GMM s najvysSou vierohodnostou (likelihood). Klasifikator
moze vyuzivat aj iné techniky, napr. support vector machines alebo neurdnové siete. V su-
Casnosti sa najrozsirenejSou stala kombinacia GMM, i-vektorov a klasifikatoru.

Trénovacia faza

Znacka jazyka

Ret y
W_, Predspracovan{e | Extrakcilzrarprlizrrwakov ; ’KIaSIﬁkator > L(j)

Obr. 3.2: VSeobecna schéma akustického LID systému.

3.4 Fonotakticky pristup
V tomto pripade st ako priznaky pouzité fonémy, najmensie stcasti zvukovej stranky redi,

ktoré rozliSuju vyznam slov. Fonémy st ziskané z rec¢i pomocou fonémového rozpozndvaca,
v ktorom st modelované pouzitim skrytého Markovovho modelu (HMM). Na zachytenie
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fonologickej informaécie je nutné pracovat s dlhsimi tisekmi reéi ako pri akustickom pristupe.
Naviac na trénovanie fonémového rozpoznavaca musi byt k dispozicii fonémovy prepis reci,
ktorého vytvorenie je ¢asovo narocné. Na vykonnost fonotaktického systému mé najvacsi
vplyv prave pouzity fonémovy rozpoznévac. Ten by mal byt ¢o najpresnejsi, ale hlavne by
mal poskytovat konzistentny vystup.

3.4.1 PRLM

Na obrazku 3.3 je zobrazeny systém s fonémovym rozpoznivac¢om nasledovanym jazyko-
vym modelom (PRLM), ktory vyuzZiva rozpoznavac foném jediného jazyka, v tomto pripade
angli¢tiny. Postupnosti anglickych foném — n-gramy, najcastejsie bi-gramy (dvojice foném)
alebo tri-gramy (trojice foném) st pouzité na trénovanie Statistickych jazykovych modelov
A1, A2, ..., An pre N cielovych jazykov L1, Lo, ..., Ly. Pri testovani je nahrdvka rovnakym
rozpoznavatom prevedend na postupnost foném ) = wi,wo,...,wy s dlzkou J. Logarit-
mickd vierohodnost pre jazyk [ je potom dané nasledovne:

J
log P(y‘)\l) = Z log P)\l (wj\wj_l .. .wj,(n,l)) (31)
j=1

Testovacia sekvencia je néasledne priradend jazyku s najvyssou logaritmickou vierohod-

k4
nostou.
: Trénovacia faza 1| . ]
| | 1| n-gramovy fonémovy |
1 I model pre L, 1
: Fonémovy prepis Znacka jazyka :—»: :
| ]
S—— ‘ oo CC.__CCTCCoooo-ooooooi n-gramovy fonémovy | 1
Ret model pre L, :
---------------- 1
1

Postupnost
anglickych foném

|

|

. s L . , | |

Predsp.racoyanle Anglicky forfemvovy hlelilalo »>! —> Jazyk

a extrakcia priznakov rozpoznavac I | 2
| g

|

|

|

n-gramovy fonémovy
modelS pre L

n-gramové modely

________________

Obr. 3.3: Schéma PRLM systému, ktory vyuziva rozpoznavaé¢ anglickych foném.

3.4.2 PPR-LM

Rozsirenim vyssie uvedeného systému je paralelné rozpoznéavanie foném nasledované jazy-
kovymi modelmi (PPR-LM). V tomto pripade systém vyuZziva niekolko fonémovych rozpoz-
navacov, kazdy natrénovany na inom jazyku. Ako mozno vidiet na obrazku 3.4, pre kazdy
z I fonémovych rozpoznavacov je natrénovanych N statistickych jazykovych modelov pre
N cielovych jazykov. Pre testovaciu nahravku dostdavame F'N vyslednych hodnot z FN
n-gramovych modelov Ay; pre f =1,2,...,Fal=1,2,...,N.

Ziskané hodnoty je potom mozné do vysledného rozhodnutia skombinovat roznymi spo-
sobmi. Jednou z moznosti je zlucit posteriérne pravdepodobnosti z F' paralélnych subsys-
témov nasledovne:
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F
PYslAs1)
log P(L;|0) = log :
]gl sz\il P(VslAz.)

kde Ys je postupnost foném vygenerovana z nahravky O f-tym fonémovym rozpozna-
vacom a P(Yr|As;) je skore pre [-ty jazyk.

Pouzitim viacerych fonémovych rozpoznavacov nemusi vzdy znamenat lepsiu ispesnost
systému. V [13] je dokdzané, Ze v niektorych pripadoch moéze jeden dokladne natrénovany
rozpoznavaé prekonat faziu niekolkych rozpoznavacov s nedostatkom trénovacich dat. Ak
ale tento rozpoznéava¢ zakomponujeme do menej vykonnej fazie, vyslednd tspesnost je tak-
mer vzdy lepsia.

(3.2)

Model fonémovych n-gramov pre jazyk L,

FoT T T T T T T T T T T T 1 1 L
I [ 1
i S ) , - -
> Aniléciyofigigovy - Model fonémovych |,
I zpoz (-
| - T n-gramov pre L :
1 [ 1
I I e e e e e e e e e e = o4
I Il pmmmm e -
I | | 1 I
I ot [ 1|
|  Cinsky fonémovy o . . I
Ret e L Model fonémovych
I rozpoznavac to L n-gramov pre L : \4
I I L
1 1 I I
w | | tmm e 4 Klasifikator [ Jazyk
I I
I I
i | A
I I
I I
| 1 e ]
1 1 ! L !
] N ky fonémovy I : l :
% emec | . ,
> rozpoznavat _|_>: Model fonemovtlch —
I Lo n-gramov pre L |
1 | | 1
I | \ - -C---—-—-—-———_ i
I Paralélne I
: rozpoznavanie foném : \ /

n-gramové modely

Obr. 3.4: Schéma PPR-LM systému, ktory vyuziva viacero fonémovych rozpoznavacov na-
trénovanych na rozlicné jazyky. Pre kazdy rozpoznavaé je natrénovanych N n-gramovych
modelov. V bloku klasifikator st vygenerované skére zlicené do jedného.

3.5 Kombinacia akustického a fonotaktického pristupu

Pokrocilé techniky identifikicie jazyka sa skladaju z réznych typov akustickych a fonotak-
tickych subsystémov. Kalibraciou a vhodnou kombinaciou ich vystupov je mozné zlepsit
jednoduchsim spdsobom fizie je vazeny priemer vystupov. Bezne st pouzivané sposoby
zalozené na linearnej logistickej regresii, unimodalnych Gaussovskych rozlozeniach alebo
neurénovych siefach. Na obrazku 3.5 je priklad fuzie dvoch subsystémov.
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Predspracovanie
a extrakcia priznakov

-
| Akusticky subsystém

Kalibrécia skore a fuzia I

/—Iﬁ

. . N x n-gramové .
Fonémové , A Spracovanie
P »|  fonémové [— .
rozpoznavace skore
| modely
L= = = e === = = =
| Spracovanie
> N x GMM —> .
| . skére
Fonotakticky subsystém

Jazyk

Obr. 3.5: Schéma systému, ktory kombinuje akusticky a fonotakticky podsystém.
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Kapitola 4

Akusticka metoda diarizacie
jazykov

V predchadzajicej kapitole st strucne popisané techniky identifikacie jazyka. Tato kapitola
podrobne popisuje systém diarizacie jazykov zalozeny na akustickom pristupe identifikacie
jazyka, ktory bol pouzity v tejto praci. Na obrazku 4.1 je zobrazena jeho blokova schéma.
Jednotlivé bloky buda popisané v nasledujicich podkapitolach.

Matica celkovej
variability

I
Rec GMM

Extrakcia .
, L . - Extrakcia

priznakov | VAD || Segmentacia |-

MECC. SDC A [-Vektoru

LDA CHN ENG
Klasifikator
% .}3\ " MM ’ W

Obr. 4.1: Schéma implementovaného akustického systému diarizacie jazyka.

UBM

A

4.1 Extrakcia priznakov

Zvukové nahravky st pred spracovanim rozdelené na kratke tseky konstantnej dlzky nazy-
vané ramce. Bezne pouzivané st ramce s dlzkou 20 ms a posunom 10 ms. Pre kazdy ramec
su extrahované akustické priznaky. Najefektivnejsimi a najpouzivanejsimi priznakmi v tlo-
hach spojenych so spracovanim rec¢i s Mel-frekvencéné kepstrdalne koeficienty (MFCC) [16].
Pre ucely identifikicie jazyka s naviac pouzité koeficienty SDC (Shifted Delta Cepstra),
ktoré zachytavaji dynamiku reéi v rozsahu viacerych ramcov [9]. Koeficienty oboch typov
su zretazené do vysledného priznakového vektoru. Proces ich extrakcie je detailne popisany
v nasledujtcich sekciach.
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4.1.1 MFCC

Vypocet MFCC je znazorneny na obrazku 4.2. Signal je najprv filtrovany Hammingovym
oknom' a nasledne je pomocou krdtkodobej rijchlej Fourierovej transformdcie prevedeny do
frekvencnej oblasti, spektra. Spektrum je prevedené do Mel-ovej stupnice pouzitim banky
Mel-filtrov. Filtre aproximuji odozvu Iudského sluchového systému, ktory citlivejsie rozlisuje
nizsie frekvencie. Vypocitané hodnoty st zlogaritmované a pomocou diskrétnej kosinovej
transformdcie (DCT) prevedené na MFCC.

(@]
o

c
Predspracovanie > FFT || Mel-filtrdcia [ Log > DCT | !
Rdmec C

i i

Hammingovo okno Banka Mel-filtrov MECC

N 100N

Obr. 4.2: Postup vypoctu Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov z reCovych ramcov.

Na ziskané MFCC je v tilohich identifikicie jazyka aplikovana normalizicia dizky vo-
kdlneho traktu (Vocal Tract Length Normalization — VTLN) a normalizdcia kepstrdlnej
strednej hodnoty a odchylky (Cepstral Mean and Variance Normalization — CMVN).

4.1.2 Shifted Delta Cepstra priznaky

Z MFCC st nésledne vypocitané SDC priznaky, ktoré sa Specifikované stvoricou parametrov
{Z,d, P,k}. Z reprezentuje pocet MFCC na ramec, d udava ¢asovy posun vpred a vzad
pre vypocet Ac podla vzfahu 4.1, k je pocet delta-kepstralnych blokov Ac(t, i), ktorych
zretazené koeficienty tvoria SDC priznakovy vektor a P reprezentuje ¢asovy posun medzi
po sebe iducimi blokmi. Postup vypoctu je znédzorneny na obrazku 4.3.

Ac(t,i) = c(t+iP+d) — c(t +iP —d) (4.1)

http://en.wikipedia.org/wiki/Window_function#Hamming_window
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Ac(t, 0) Ac(t, 1) R Ac(t, k-1)
|« 4
k

Obr. 4.3: Vypocet SDC priznakov v klasickej konfiguracii Z—d—P—k =7—1—-3—7 v Case
t. Farebne vyznacené bloky st nakoniec zrefazené do vysledného priznakového vektoru.

4.2 Detekcia hlasovej aktivity

Ziskané priznaky st spracované detektorom hlasovej aktivity (VAD). Tento krok odstrani
z nahravky ticho, pripadne neziadice zvuky a ponechd len re¢. Detektor je zalozeny na
rozpoznavaci madarskych foném [13]. Rozpoznané fonémy st nasledne priradené do jedinej
triedy — reé¢. Iba ramce spadajice do tejto triedy budu dalej pouzité.

4.3 Segmentacia

Postupnost priznakovych vektorov je v tomto kroku segmentovanid na kratke tseky pev-
nej dizky, ktoré budeme povazovat za jednojazyéné. Sposob segmentécie je zobrazeny na
obrazku 4.4 a vychadza zo segmentacie nahravky na ramce. V tomto pripade je dizka seg-
mentov ls., vaScia pre uchovanie akustickych informécii potrebnych na identifikiciu jazyka.
Useky vSak nemozu byt ani prili§ dlhé, pretoze by bola stratend potrebnda presnost. Refe-

.....
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Obr. 4.4: Priklad segmentécie nahravky na useky dlzky lseg = 100 s posunom ss.4 = 50.
Pre ramce s dlzkou 20 ms a posunom 10ms je dizka segmentu 1s.

4.4 Zmes Gaussovych rozlozeni

V tlohach spojenych so spracovanim reci je rozloZenie akustickych priznakovych vektorov
Tento generativny model sa sklada z kombinécie niekolkych Gaussovych komponentov. Fun-
kcia hustoty pravdepodobnosti komponentu N (z|u, X) pre D-rozmernt ndhodn velié¢inu x
je definovana ako

1 _
e TR B RV (R (4.2
(2m)2 [Z[2
kde p je strednd hodnota a ¥ je kovariaéna matica. Pre priznakovy vektor x modelovany
pomocou GMM s M komponentami je vypocitand vierohodnost prislugnosti do triedy ¢
nasledovne:

N(z|p, ¥) =

M
Py(zlc) = ) wemN (@] ttem, Sem) (4.3)

m=1
kde wey, st vahy komponentov, pre ktoré plati Z%zl Wem = 1. Cely model je mozné
charakterizovat mnozinou parametrov A = {wm, ftm, Xm}, m = 1,..., M. V praxi sa na-
miesto plnych kovariaénych matic ¥, pouzivaju diagonalne o2,. Podla [11] vykonnostne

prekonédvaju plné kovariacné matice a st naviac menej vypocetne naroc¢né.

Ak uvazujeme postupnost priznakovych vektorov X = z1,..., 27, potom logaritmicka

vierohodnost vzhladom k triede c je
T
log PA(X|c) = > log P(c) (4.4)
t=1

4.4.1 EM algoritmus

Parametre A rozlozenia P(X|\) je mozné pri dostatku trénovacich dat uréit metédou maxi-
malnej vierohodnosti (Maximum Likelihood — ML), kde st nezname odhadované parametre
povazované za pevné:

Ay = argmax P(X|\) (4.5)
A
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V pripade unimodélneho Gaussového rozlozenia® je mozné ML parametre urcif priamo
analyticky. Pri viacmodélnom modeli, kde nie je zndma prislusnost trénovacich dat k jed-
notlivym komponentom, je nutné ML parametre odhadnat. NajcastejSie vyuzivanym je
EM algoritmus, ktory iterativne odhaduje parametre modelu v zavislosti na skrytych pre-
mennych. V pripade GMM to st informécie o prislusnosti trénovacich dat k jednotlivim
komponentom. Po inicializ4cii parametrov modelu A sa v kazdej iteracii opakujt dva kroky:

1. E krok (expectation) vypocita pre kazdy trénovaci vektor z; a komponent i tzv.
okupacni pravdepodobnost 7 ;. Tato hodnota vyjadruje mieru prislusnosti priznako-
vého vektoru x; k i-tému komponentu stanovend na zaklade aktualnych parametrov
modelu A:

wilN (4| pi, 3i)
>t Wi (el o, L)
Pocas vypoctu okupacénych pravdepodobnosti je vyhodné akumulovat premenné N;,

F; a S; nazyvané postacujice statistiky. Tie budi v nasledujicom kroku pouzité na
vypocet novych hodnét parametrov modelu.

’Yt,i = (46)

T

Nz' = Z’ytﬂ' (47)
t=1
T

F; = Z’Yt,z'l‘t (4.8)
t=1
T

Si = Z’Yt,iﬂftl’tT (4.9)
t=1

)\ML

2. M krok (maximization) hlad4d nové parametre modelu metédou maximalne;

vierohodnosti. Pre i-ty komponent st vypocitané nasledovne:

N.
wMl = ?1 (4.10)
F.
ML v
ML - 2 4.11
S.
D A G e (4.12)
1

Algoritmus vzdy konverguje a zvySuje vierohodnost modelu pre trénovacie data, ale
nie je zarucené, ze najde globalne maximum. Uviaznutie v lokdlnom maxime moZe nastat
pri nevhodnej nahodnej inicializacii strednych hodn6t komponentov. Riesenim je pouzitie
algoritmu k-means, kde st pociato¢né stredné hodnoty dané stredmi zhlukov a kovaria¢né
matice si vypocitané na zaklade dat priradenych k jednotlivym zhlukom.

2tvorené jedingm Gaussovym komponentom
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4.4.2 Univerzalny hlasovy model

Vyssie popisand metéda ML odhadu sa v tllohach identifikacie jazyka a re¢nika pouziva pre-
dovsetkym na natrénovanie univerzdalneho hlasového modelu (Universal Background Model
— UBM). Tento model reprezentuje rozlozenie priznakovych vektorov nezavisle na jazyku
a recnikovi. Na trénovanie je pouzité ¢o najvic¢sie mnozstvo dat v rozlicnych jazykoch, aby
bolo dostato¢ne pokryté Siroké spektrum akustickych informécii. Pocet komponentov UBM
je typicky vysoky (v stcasnych systémoch 1024 alebo 2048 komponentov).

4.4.3 Adaptacia UBM

V GMM-UBM systéme je jazykovy model ziskany adapticiou parametrov UBM metédou
maximalnej apostériornej pravdepodobnosti (MAP). V tomto pripade st parametre A po-
vazované za ndhodné veli¢iny, pre ktoré je zname ich apridrne rozlozenie P(\).

Miap = argmax P(\|X) (4.13)
A

= argmax P(X|\)P(\) (4.14)
A

Rovnako ako pri ML odhade, ani pri MAP odhade nie je zndma prislusnost trénovacich
dat jazyka k jednotlivym komponentdm. Preto je opit pouzity iterativny vypodet pozos-
tavajuci z dvoch krokov. Prvy krok ilustrovany na obrazku 4.5a je identicky s E krokom
z EM algoritmu, kde st vypocitané hodnoty okupacénych pravdepodobnosti a akumulované
postacujice statistiky trénovacich dat.

M krok je v pripade MAP odhadu odlisny od vysSie popisaného M kroku. Postacujtce
Statistiky jazykového modelu st pouzité na adaptaciu parametrov UBM, ¢o je mozné vidiet
na obrazku 4.5b. V tejto praci st adaptované iba stredné hodnoty p; nasledovne:

p AP = ]1;1 — i (4.15)

Vahy jazykového modelu w; st ziskané ML odhadom z trénovacich dat daného jazyka
a kovariacné matice ¥; zostavaju nezmenené.

Pouzitie jazykovych modelov odvodenych z UBM ma oproti klasickému modelovaniu
nezévislom na UBM niekolko vyhod. Data nevidené pocas trénovania dosahuju pri klasi-
fikacii pribliZzne nulové skére pre natrénované jazykové modely. Skére pre UBM je naopak
vysoké a data teda nebudi priradené do Ziadnej z pozorovanych tried. Dalsou vyhodou je
znizenie naroku na uloZenie modelu jazykov, pretoze uloZené s iba rozdiely parametrov
adaptovanych komponentov od UBM (viac v [14]).
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(a) Priradenie trénovacich dat ku komponentom (b) MAP odhad novych parametrov jazykového
UBM a akumuléacia postacujacich statistik. modelu na zaklade postacujacich statistik a povod-

nych parametrov UBM.

Obr. 4.5: Priklad adaptacie prametrov UBM na jazykovy model v dvoch krokoch.

4.5 I-vektor

Zretazenim vektorov strednych hodnot komponentov GMM je vytvoreny tzv. supervektor.
V pripade D-rozmerného priznakového vektoru a GMM s M komponentami mé GMM su-
pervektor rozmer M D. Pre redukciu tohto rozmeru je pouzity jednoduchy model faktorove;
analjzy nazyvany i-vektor. I-vektor je nizkorozmerny vektor pevnej dizky, ktory je extra-
hovany z nahravky s fubovolnou dizkou. Okrem redukcie dimenzioinality i-vektor berie do
uvahy aj variablility re¢énika a kanalu (parametre jazyka sa mézu pri roznych reénikoch
alebo nahravkach lisit), ktoré spaja do tzv. celkovej variability (angl. total variability). Pre
supervektor m,.; odpovedajici nahravke r a jazyku [ je predpokladany model

mpy =+ T, (4.16)

kde pu je supervektor nezavisly na jazyku a nahrévke (zrefazené stredné hodnoty UBM-
GMM), T je matica rozmeru MD X Dj,.. definujica priestor celkovej variability (Total
Variability Space) a ,; je Djyec-rozmerny vektor s rozlozenim N(0,I) onacovany ako i-
vektor. Rozmer i-vektoru je mnohondsobne mensi (v rddoch 100) nez rozmer supervektoru
(radovo 10000).

4.6 Linearna diskriminac¢na analyza

Cielom linearnej diskriminac¢nej analyzy (LDA) je nast taky podpriestor, v ktorom su triedy
(jazyky) najlepsie rozlisitelné. V tomto podpriestore st data dekorelované s malym rozplty-
lom v réamci triedy a s velkym rozptylom medzi triedami, ¢o je mozné vidiet na obrazku 4.6.
Projekcia n-rozmernych priznakovych vektorov do priestoru s nizsim rozmerom m ma tvar
z' = ATz. Transforma¢na matica A ma rozmery n x m a je dané vlastnymi vektormi ma-
tice E;VIE p. Pre C tried (jazykov) a N dostupnych pozorovani (i-vektorov) su jej jednotlivé
zlozky dané nasledovne:
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C
1
~ > NS (4.17)
c=1
1 C
S o= 5 > Nelpe — i) (ne — )" (4.18)
c=1
kde Xy je priemerna kovariacia vnutri tried a X p oznacuje priemernia kovaridciu medzi

triedami. V pripade i-vektorov s rozlozenim N (0, I) je u = 0. Pre triedu c reprezentuje N,
pocet pozorovani, u. stredntt hodnotu a ¥, kovaria¢nit maticu:

N,
1 (&

e = ﬁ E Tic (419)
€ i=1
N,
1 c

Yo = 5 D (@ie — ) (wie — pe)" (4.20)
€ i=1

V pripade pouzitia LDA na transforméciu dat, ktoré patria do M tried moze mat
hladany podpriestor rozmer maximéalne M — 1, pretoze transformac¢nd matica mé najviac
(M — 1) vlastnych ¢isel nenulovych.

Obr. 4.6: Priklad transformécie dvojrozmernych dat jednorozmerného podpriestoru pomo-
cou LDA. V tomto podpriestore st triedy Cy a Cs najlepSie separabilné.

4.7 Klasifikator

Klasifikator priradi vstupnym datam x € X znacku prislusnej triedy ¢ € C. Existuja dve
hlavné triedy klasifikatorov:

e generativne — implicitne alebo explicitne modelujt rozlozenie vstupnych a vystupnych
dat a je mozné nimi vygenerovat umelé vstupné data

o diskriminativne — zalozené na uceni diskriminacej funkcie, ktora vstupné data priamo
zobrazuje na oznacenie tried
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V tejto praci je pouzity generativny klasifikator, ktory modeluje kazda triedu unimo-
délnym Gaussovym rozlozenim. Funkcia hustoty podmienenej pravdepodobnosti P(x|c) pre
kazdu triedu ¢ € C' je reprezentovana funkciou hustoty pravdepodobnosti normélneho roz-
lozenia danéd vzfahom 4.2. Posteriérna pravdepodobnost P(c;|z) pre triedu ¢; je uréena
pouzitim Bayesovej vety:

P(cilz) = P(m\;z(g(cl) (4.21)
C

P(z) = ) P(ale;)P(c)) (4.22)

=1

kde P(c;) je apriérna pravdepodobnost triedy ¢; a P(z) je normaliza¢ény ¢len. Na zaklade
posteriérnych pravdepodobnosti je rozhodnuté o prislusnosti vstupnych dat k jednej z tried.
Na obrazku 4.7 je zobrazeny priklad binarneho klasifikatoru, ktory modeluje triedy (jazyky)
jednorozmernymi norméalnymi rozlozeniami.

0.5

0.4rf

0.3F
pdf
0.2f

0.1F

Obr. 4.7: Funkcie hustoty pravdepodobnosti reprezentujice dve triedy — angli¢tinu a man-
darinéinu.

Kazdy i-vektor reprezentujtci kratky segment reci je klasifikovany samostatne. Obrazok
4.8 znéazornuje posterérne pravdepodobnosti segmentov v celej nahravke.
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Obr. 4.8: Posteridrne pravdepodobnosti pre jednotlivé segmenty v nahravke reci so strieda-
nim angli¢tiny a mandarinciny.

4.8 Dodatoc¢né spracovanie medianovym filtrom

Segmentécia nahravky je dodato¢ne vyhladena aplikdciou jednorozmerného medianového
filtru na posteriérne pravdepodobnosti jednotlivych segmentov. Hodnota vzorku z; je v pri-
pade pouzitia medidnového filtru k-teho radu dana medidnom vzoriek {z; i — (k —1)/2 <
j<i+(k—1)/2}.

Filtraciou docielime odfiltrovanie kratkych usekov reci, kde nastane zmena jazyka, ktoré
mozu byt nespravne klasifikované a tym narusit spojity tsek jednojazycénej reci. Rad filtra
je vSak nutné volit ¢o najkratsi. V opa¢nom pripade stracame presnost segmentécie, ktord je
v ulohe detekcie zmeny jazyka velmi dolezita. Na obrazku 4.9 je mozné vidiet segmentaciu
vysSie zobrazenej nahravky po aplikovani medianového filtra.
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Obr. 4.9: Posteridrne pravdepodobnosti pre jednotlivé segmenty v nahravke reci so strieda-
nim angli¢tiny a mandarinciny po aplikicii medidnového filtra 5. radu.
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Kapitola 5

Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje popis experimentov s akustickym systémom na detekciu zmeny
jazyka. V podkapitole 5.2 st detailne popisané pouzité data, nasledované popisom nasta-
venia systému v sekcii 5.3. Samotné experimenty s vysledkami st popisané v podkapitole
5.4. Nakoniec st vysledky experimentov strucne zhrnuté v sekcii 5.5.

5.1 Implementacia

Systém bol z implementovany v programovacich jazykoch Python a MATLAB. Jazyk Pyt-
hon je v distribticii Enthought Canopy' zaloZenej na verzii Python 2.7.x. V nej st obsiahnuté
vSetky dolezité moduly pre matematické vypocty, pracu s maticami a vykreslovanie gra-
fov (NumPy, SciPy, Matplotlib,. .. ). Experimentovanie so systémom prebiehalo v prostredi
Matlab 2013a, ktory je vhodny na rychle prototypovanie. Naviac mame k dispozicii funkcie
pre pohodlnt pracu s maticami, vizualizaciu vysledkov alebo meranie rychlosti algoritmov.

5.2 Databazy

Jednou z neprijemnosti pri tlohe rozpoznania jazyka v reci so striedanim kédov je nedosta-
tok dat a ich obtiazne ziskavanie. Vyskumu v tejto oblasti bola doneddvna venovand velmi
mald pozornost, preto problém detekcie zmeny jazyka v reci zatial chyba v NIST evalu-
aciach. V case zaciatku pisania tejto prace nebola verejne dostupna ziadna databaza reci
so striedanim jazykov. Data bolo teda nutné zozbierat a anotovat ru¢ne. Dalsou moznostou
je umelo spojit existujice jednojazycné nahravky. Tie by bolo mozné pouzit na trénova-
nie a otestovanie systém, ale pri vyhodnoteni autentickych viacjazyénych dat by systém
pravdepodobne zlyhal.

V experimentoch s implementovanym systémom boli pouzité dve databazy: jedna s jed-
nojazy¢nymi nahravkami a druhd so striedanim jazykov v ramci nahravky. Obe databazy
budi popisané v nasledujucich sekcidch. Pévodny zamer bol systém vyhodnotif na anglicko-
mandarinskom korpuse so striedanim jazykov SEAME?. Ten bol ale uvolneny velmi kratky
¢as pred terminom odovzdania prace (April 2015) a naviac neobsahoval ¢asové znacky jed-
notlivych jednojazyc¢nych tsekov. Pouzitie tohto korpusu je vSak mozné v ramci budicej
prace pop9sanej v sekcii 6.0.1.

"https://www.enthought . com/products/canopy/
2South-East Asia Mandarin-English: https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2015504
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5.2.1 Databaza so striedanim angli¢tiny a mandarinciny

Pre tcely trénovania, validacie a testovania systému bola vytvorend anglicko-mandarinska
databéaza nahravok so striedanim kédov (dalej texte oznacend ako DB-ME). Nahravky
boli ziskané z podcastov taiwanského radia ICRT?, kde sa vo vyukovych relaciach strieda
angli¢tina a mandarinska ¢instina. Niekolko nahravok je vo forme dialégu dvoch oséb, kde
kazda strieda jazyk. Vacsina je vSak vo forme monolégu Zeny, v ktorom po mandarinsky
vysvetluje vyznam anglickych fraz. V niektorych nahrévkach sa vyskytuje hudba, ktora je
oznacend ako ticho a je pri vyhodnoteni ignorované.

Na nahravkach bola ruéne vykonana referenéna anotacia na tirovni jazyka. Celkova dizka
reci je priblizne 40 mintut, oba jazyky sa zastipené takmer v rovnakom pomere a priemerna
dlzka jednojazyéného segmentu st 3 sekundy. Detailné Statistiky st uvedené v tabulke 5.1
a na obrazku 5.1 mozno vidief rozloZenie dlzky jednojazyénjch segmentov v tejto databaze.

Angli¢tina | Mandarin¢ina Spolu
Dlzka 19,88 min 20,44min | 40,32 min
Pomer 49,3 % 50,7 % 100 %
Priem. dizka segmentu 2,745 3,275 3s
Pocet segmentov 436 375 811

Tabulka 5.1: Zakladné Statistiky databazy so striedanim ¢instiny a angli¢tiny.

HENG
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Dizka jednojazyéného segmentu [s]

Obr. 5.1: RozloZenie priemernej dizky jednojazyéngch segmentov v anglicko-mandarinskej

.....

5.2.2 Databaza s jednojazy¢nymi datami

LDA a GMM Kklasifikdtor st natrénované na podmnozine dat, ktoré boli pouzité na trénova-
nie a vyhodnotenie systému identifikicie jazyka v [2]. PodmnozZina obsahuje jednojazyéné

SInternational ~Community Radio Taipei: http://www.icrt.com.tw/newsroom_podcasts.php?
pageOneld=2&pageTwoIld=11&poId=3&ptId=46
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nahravky v angli¢tine, kantoncine, farsi, francazstine, hindcine, kdrej¢ine, mandarincine,
portugalcine, rustine, $paniel¢ine a vietnamdéine z databaz Callfriend, Fisher English cast
1 a 2, HKUST Mandarin, Mixer (data z NIST SRE 2004, 2005, 2006, 2008), data z NIST
LRE, OGI-multilingual, OGI 22 languages, Foreign Accented English a data z radiového
vysielania Voice of America. V dalSom texte bude tato databaza oznacena ako DB-Mix.

Jazyk Pocet nahravok

Spolu | CallFriend | SRE | OGI-mltlng | OGI 22 | VOA | Iné
angli¢tina 15197 240 1940 1069 297 3963 | 7688
mandarin¢ina | 2370 240 249 266 290 1049 | 276
kanténdéina, 462 179 283
farsi 656 120 255 281
francizstina 403 120 283
hind¢ina 755 120 158 198 279
kérejcina 691 120 63 216 292
portugalcina 294 294
rustina 3714 334 289 3071 20
Spaniel¢ina 2624 238 181 305 277 1623
vietnamcina 856 120 147 237 239

Tabulka 5.2: Pocet trénovacich nahravok v pre jednotlivé jazyky a databéazy.

5.3 Nastavenie systému

Vo vSetkych experimentoch st predpokladané len dva neprekryvajice sa jazyky: angli¢tina
a mandarin¢ina. Ich apriérna pravdepodobnost je rovnaka. Ak sa v nahravke vyskytuju iné
jazyky, tak su chybne klasifikované. Systém je vSak mozné Tahko rozsirit o modely inych
jazykov, a vyuzit ho k diarizécii niekolkych jazykov (viac v sekcii 6.0.1).

5.3.1 Extrakcia priznakov

Pre kazdy ramec dlzky 20 ms s posunom 10 ms je vypocitanych 7 MFCC (vratane cg) + 49
SDC koeficientov v standardnej konfiguracii Z —d — P — k=7 —1 — 3 — 7. Koeficienty st
zrefazené do 56-rozmerného priznakového vektoru. Pre kazdy tsek dizky 1s (100 ramcov)
s posunom 0,5s s vypocitané postacujuce statistiky z univerzalneho hlasového modelu
(UBM). Ten je tvoreny 512 Gaussovskymi komponentami a je natrénovany na détach z
54 jazykov pouzitych v [8]. Z UBM parametrov su pouzité iba stredné hodnoty a véhy
komponentov. Kovariacné matice zostavaji nezmenené. Z tychto Statistik je extrahovany
400-rozmerny i-vektor. ktory je priamo pouzity na klasifikiciu. V pripade dat z DB-Mix je
postup extrakcie priznakov zhodny, az na vypocet postacujucich statistik, ktoré st akumu-
lované z celej jednojazyc¢nej nahravky.

5.3.2 Klasifikacia

V prvej faze navrhu systému bola klasifikacia riesend pouzitim zhlukovacieho algoritmu
k-means. I-vektory zo vSetkych segmentov boli priamo pouzité ako body pre k-means a pri-
radené do zhlukov. Vysledné zhluky boli nasledne namapované na triedy reprezentujtce
prislusné jazyky. Nevyhodou tohto pristupu je snaha algoritmu rozdelit data do zhlukov,
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ktorych pocet je dopredu dany. Problém vzniké pri klasifikicii jednojazyc¢nej reci, ktord by
mala byt priradend do jediného zhluku.

K-means klasifikator bol neskor nahradeny tivnym klasifikdtorom, ktory modeluje kazda
triedu unimodalnym Gaussovym rozlozenim, popisanym v sekcii 4.7.

5.3.3 Vyhodnocovacia metrika

Uspesnost systému je vyhodnotend metrikou SER (Segment Error Rate), ktora je dana mie-

rou chybne klasifikovanych jednojazycénych segmentov x; v nahravke X = {x1,x9,..., 25}
1 C
SER(X) = + Zl F, (5.1)

kde F,. je pocet nespravne klasifikovanych segmetov do triedy ¢ a N je celkovy po-
cet segmentov v nahravke. Klasifikdcia tisekov bez reci sa neberie do ivahy, pretoze data
boli referencne anotované az po vykonani automatickej detekcie hlasovej aktivity. Pri seg-
mentacii nahravky na tiseky s dizkou 1s a posunom 0,55 je systém schopny urcit hranice
jednojazycéného tseku s odchylkou od skuto¢nej hranice maximéalne 0,25s.

5.4 Vysledky

Systém bol vyhodnoteny na databaze so striedanim kédov popisanej v sekcii 5.2.1. Kvéli ma-
lému objemu dat v tejto databaze bola na testovanie pouzita valida¢na technika ,vynechanie
jedného“ (leave-one-out). Testovaciu mnozinu vzdy predstavuje jedina vzorka, v nasom pri-
pade jedna nahravka. Ostatné nahravky st pouzité na trénovanie a nasledne prebehne vy-
hodnotenie. Tento postup je opakovany pre kazda nahravku a v zavere je celkova tispesnost
systému dana priemerom tuspesnosti jednotlivych opakovani. Tym je dodrzana podmienka,
Ze testovacie data nie st nikdy pouzité vo faze tréningu.

V nasledujicich sekcidch st popisané vysledky jednotlivych experimentov, ktorych cie-
Tom je néjst optimalne parametre systému diarizacie jazyka.

5.4.1 Porovnanie klasifikatorov

V tomto experimente st porovnévané klasifikdtory natrénované na roéznych datach s cielom

vybrat ten, ktory dosahuje priemerne najnizsiu chybu klasifikdcie segmentov vo vSetkych
testovacich nahravkach. Natrénované boli celkom tri klasifikatory:

e Gauss-ME je natrénovany na datach z DB-ME popisanej v sekcii 5.2.1

e Gauss-Mix vyuziva podmnozinu DB-Mix z kapitoly 5.2.2 obsahujicu angli¢tinu
a mandarin¢inu

e Gauss-All je natrénovany na oboch vyssie uvedenych databazach

Do porovnania bol zahrnuty aj povodny klasifikator zaloZeny na k-means, ktory nebol
v kone¢nom systéme pouzity. Klasifikované boli priamo i-vektory reprezentujice jednoja-
zycné segmenty. Z tabulky 5.3 je zrejmé, Ze najuspesnejsim klasifikitorom je Gauss-ME
s mierou chybne klasifikovaného segmentu 18,4 %. Tento vysledok sa dal o¢akéavat, pretoze
trénovacie a testovacie data pochadzaju z rovnakej databazy. Gauss-Mix je sice natrénovany
na vi¢som mnozstve dat, ale tieto data st od testovacich zna¢ne odlisné (roézne dialekty,
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iné kanaly,...). V nasledujtcich experimentoch vSak bude ukézané, ze ak sa rozhodneme
pouzit techniku LDA, vyber klasifikdtoru vplyva na vykonnost systému len minimalne.

Klasifikator
SER [%] K-means | Gauss-Mix | Gauss-ME | Gauss-All
min 21,6 11,7 12,6 20,5
max 37,1 34,1 30,4 36,3
avg 28,84 27,7 18,4 25,5

Tabulka 5.3: Porovnanie SER pouzitim roznych klasifikdtorov. Riadkok min udéva najme-
nsiu a riadok max zas najviacsiu chybu dosiahnutt v ramci jednej nahravky. V riadku avg
je priemernd chyba pre vsetky nahravky.

5.4.2 Experiment s roznymi LDA transformaciami

Na 400-rozmerné i-vektory je aplikovanéd technika redukcie dimenzionality LDA. KedZze
pracujeme s C' = 2 triedami, i-vektory st pomocou LDA transformované vzdy do (C' — 1)-
rozmerného podpriestoru, kde s triedy najlep$ie rozliSitelné. V ramci tohto experimentu
su na vypocet transformacnej matice pouzité data rozsirené o jazyky z databazy DB-Mix,
ktoré sa nenachidzaju v testovacich datach. Pouzitie tychto jazykov nam ukaze, ¢i je model
mozné dobre generalizovat. Celkovo boli testované Styri varianty LDA transformaécie:

e LDA-Mix: natrénovana na angli¢tine a mandarinc¢ine z DB-Mix
e LDA-ME: vypocitana z dat DB-ME

e LDA-AIL: na vypocet boli pouzité vSetky data z DB-Mix, celkom 11 jazykov uvede-
nych v tabulke 5.2. Data maja po transformacii 10 rozmerov.

e LDA-Other: natrénovana na vSetkych datach z DB-Mix okrem cielovych jazykov,
¢o je celkom 9 jazykov a teda rozmer podpriestoru je 8. Cielom tejto varianty je overit
robustnost systému.

SER [%] Klasifikator

Typ LDA Gauss-Mix | Gauss-ME | Gauss-All
LDA-Mix 25,6 25,6 25,5
LDA-ME 16.3 15.6 15.9
LDA-Al 25.5 24.3 25.5
LDA-Other 34.5 31.1 32.7

Tabulka 5.4: Porovnanie SER styroch variant LDA pouzitych s kazdym z klasifikdtov.

Tabulka 5.4 porovnava tspesnost jednotlivych klasifikdtorov a variant LDA. NajlepSie
vysledky st opit dosiahnuté pouzitim dat so striedanim jazykov v LDA-ME a Gauss-ME.
Najnizsiu tspesnost podla o¢akévania dosahuje transformécia LDA-Other, kde v trénova-
cich datach nebol ani jeden z cielovych jazykov. Varianta LDA-AIl napriek nutnosti mo-
delovat pridané triedy nedosahuje vyrazne nizsiu uspesnost ako LDA-Mix, ktord modeluje
len dva jazyky. Na zaklade vysledkov tohto experimentu mozno urobif zéaver, Ze pre mi-
nimalizdciu chyby systému je vhodné pouzit na vypocet LDA cielové jazyky. Zaujimavym
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zistenim je, Ze rozne klasifikdtory vyuzivajice rovnakt LDA variantu dosahuju takmer
zhodné uspesnosti. Celkovii vykonnost systému znac¢ne ovplyviiuje prave aplikdcia LDA,
pricdom na volbe klasifikdtoru zavisi minimalne.

5.4.3 Experiment s medianovym filtrom

Dalsie zvySenie tispesnosti systému je mozné dosiahnut vyhladedim vyslednej segmentécie
nahravky. Preto bol na postupnost posteriérnych pravdepodobnosti segmentov aplikovany
jednorozmerny medianovy filter. Ten je mozné pouzit na filtraciu kratkych nespravne kla-
sifikovanych tsekov. Vo vicsine pripadov je vysledkom znizenie celkovej SER nahravky. Na
druhej strane dochadza k strate presnosti. ktora je pri spracovani reci so striedanim jazy-
kov délezita, pretoze rec sa sklada prevazne z kratkych jednojazycnych tisekov. V testovacej
by tieto segmenty vobec nemuseli byt detekované. Preto musime volit rad filtra s ohladom
na pozadovani presnost. Medidnovy filter by bolo vhodné pouzif na re¢ s malo ¢astym
striedanim jazykov. Graf 5.2 zobrazuje zavislost chyby systému na rade medidnového filtru,
ktorého hodnota priamo udéava presnost.
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Obr. 5.2: Zéavislost SER na rade aplikovaného medianového filtru detekcie hranice pre rézne
varianty systémov.

R&d medianového filtra | SER [%)] | relativne zlepsenie [%)]
3 12.7 186
5 11,7 28,8
7 10,8 30,8
9 11,1 28,8

Tabulka 5.5: Zlelepsenie SER aplikdciou medidnového filtra pre systém Gauss-ME.



Dosiahnuté relativne zlepsenie SER v zavislosti na rade filtra pre systém Gauss-ME st
uvedené v tabulke 5.5. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pouzitim filtra siedmeho radu,
kde SER klesla z 15,6 % na hodnotu 10,8 %, ¢o je relativne zlepSenie o 4,8 %.

5.4.4 Fuzia dvoch systémov

V tomto experimente boli skombinované dve varianty testovaného systému:

1. LDA-ME s Gauss-ME klasifikatorom, ktory dosahoval v experimentoch najlepsie
vysledky

2. LDA-Mix s Gauss-Mix, ktory je vhodnym komplementom k prvému podsystému,
pretoze je natrénovany na inych datach

Vysledné posteriérna pravdepodobnost P(c|z) prislusnosti segmentu z; do triedy c je
dana ako vaZeny priemer posteridornych pravdepodobnosti oboch podsystémov:

P(c|z;i) = aPurig(clx;) + (1 — a) Pyg(clz;) (5.2)

kde Ppsiz a Pyp s posteridérne pravdepodobnosti systémov Gauss-Mix a Gauss-ME
a koeficient « je urCeny experimentalne na testovacich datach. V grafe 5.3 je zobrazena
zavislost SER na hodnote koeficientu a. Pre a = 0,3 je dosiahnutd maximalna tspesnost
systému s chybou SER =10,7 %, s relativihym zlepSenim len 3,6 %. ZlepSenie celkovej tspe-
$nosti systému je pomerne malé (znizenie SER o0 0,4%), pretoze podsystému Gauss-ME bol
natrénovany na datach pochadzajtcich z rovnakej databazy ako testovacie data. Tym pa-
dom jeho tspesnost nemodze byt dalej zlepSend pouzitim systému Gauss-Mix, natrénovanom
na datach tplne inych.

20%
18%
16%

&5 14%

(%]

12%

10%

8%

Obr. 5.3: Zavislost SER na hodnote koeficientu . Pre o = 0 je pouzity iba systém Gauss-
ME, pre a = 1 zas len systém Gauss-Mix.
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5.5 Zhrnutie experimentov a budica praca

S implementovanym systémom bolo vykonanych niekolko experimentov na vytvorenej data-
baze so striedanim mandarinéiny a angli¢tiny. Tieto experimenty viedli k zna¢nému znize-
niu SER. Najviséi podiel na tom ma technika LDA, ktora naviac redukciou dimenzionality
i-vektorov znizila vypocetné naroky systému. Dobré zlepsenie bolo dosiahnuté tiez vyhla-
denim segmentacie nahravky pomocou medianového filtru. Posledny experiment, v ktorom
bola vytvorena fuzia dvoch podsystémov nepriniesol ocakavané zlepsenie tispesnosti.

V tabulke 5.6 st porovnané tispesnosti roznych konfiguracii systémov. Najlepsie vysledky
(mimo fazie) dosiahla podla o¢akavania varianta systému, ktory vyuzival klasifikator a LDA
natrénované na datach so striedanim jazykov, ktoré boli pouzité aj pri vyhodnoteni.

Konfiguracia systému SER [%]

Klasifikator LDA medfilt | min | max | avg
_ _ 11,7 | 34,1 | 27,7

Gauss-Mix . - 15 32,2 | 25,6
LDA-Mix 7 9,7 | 22,6 | 19,2

_ _ 12,6 | 304 | 18,4

Gauss-ME - 11 26,7 | 15,6
LDA-ME 7 74 | 241 [ 11,1

Fuazia LDA-Mix+LDA-ME 5 6,7 | 22,4 | 10,7

Tabulka 5.6: Porovnanie SER pre rozne konfiguracie systému detekcie zmeny jazyka. Stipce
min a max obsahuji najmensiu a najviacsiu chybu v ramci jednej nahravky. Stipec avg
udava priemerny SER pre vSetky nahravky.

Nevyhodou vykonanych testov bol nedostatok kvalitnych trénovacich a testovacich dat
so striedanim jazykov pre objektivne vyhodnotenie systému. Dalej chjba moznost porovnat
vysledky systému s inym sti¢asnym systémom. Kazdy systém pouziva svoju vlastni metriku
vyhodnocovania na svojich vlastnych datach, ktoré st casto nedostupné. Jedind dostupna
databéza so striedanim jazykov SEAME nebola uvolnené dostato¢ne skoro pred terminom
odovzdania tejto prace.
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Kapitola 6
Zaver a dalSia praca

.....

zornost. Dovodom je CastejsSie sa vyskytujuca multiligvalna komunikacia. S rozpoznédvanim
reci so striedanim kédov vSak maju automatické rozpoznavace reci problém. Poskytnutie
informécii o diarizacii re¢i ma vyrazny vplyv na celkov tspesnost rozpoznavania reci so
striedanim kédov.

V tvode tejto prace je uvedeny prehlad metéd zaoberajicich sa problematikou diari-
zacie jazyka. V tomto prehlade je mozné pozorovat velky pokrok v spdsobe rieSenia tohto
problému od zékladngch pristupov az po pokroéilé metédy pouzivané v stcasnosti. Dalej
su v praci popisané zakladné pristupy k identifikacii jazyka, ktorymi je inSpirovand vicsina
systémoch diarizécie jazyka, vratane systému implementovaného v tejto praci.

Pre implementaciu a testovanie bol zvoleny akusticky systém diarizacie jazyka vyuzi-
vajuci kombinaciu GMM a i-vektorov pre modelovanie akustickych informacii v kratkych
usekoch rec¢i. Vyuziva tiez techniku redukcie dimenzionality LDA a vyhladenie vyslednej
segmentacie.

K tcelu vyvoja a vyhodnotenia systému bola z rddiovych nahravok vytvorend mandarinsko-
anglickd databaza so striedanim kdédov. Na trénovanie boli pouZité tiez jednojazycéné data
ziskané z réznych databéz.

So systémom bolo vykonanych niekolko experimentov. V nich sa osved¢éila technika LDA
ktora priniesla relativne zlepSenie miery chybne klasifikovanych segmentov priblizne o 40 %.
Nasledna aplikdcia medidnového filtru na vyslednt segmentaciu relativne zlepSuje tispesnost
systému o 30 %. Fuazia dvoch podsystémov priniesla zlepSenie iba 3,6 % z dovodu velkého
rozptylu tspesnosti dvoch skombinovanych systémov. Systém dosahuje na vytvorenej da-
tabédze velmi dobré vysledky s mierou chybne identifikovanych segmentov 10,7 %.

6.0.1 Dalsia praca

V réamci budicej prace na vytvorenom systéme by bolo vhodné vykonat nasledujtce tpravy
a rozsirenia:

e Vyhodnotif systém na rozsiahlejSej databaze so striedanim kédov (napr. SEAME).
Systém je v sucasnom stave testovany na databazi s malym poctom dat, pomocou
ktorych nie je mozné jazyky dostatocne dobre modelovat.

e Spresnit poziciu detekovanych hranic jazyka pouzitim resegmentéacie. Po pociatocnej
segmentécii nahravky na jednojazycné tiseky je mozné vykonaf jemnejSiu resegmen-
taciu v miestach detekovanej zmeny jazyka a segmentaciu spresnit.
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e Upravenie metriky vyhodnocujicej presnost detekcie hranice jazyka. V stcasnom
stave st za hranice jazyka povazované hranice po sebe iduicich segmentov klasifikova-
nych do rozdielnych tried. Vhodnou volbou by bola metrika LBE (Language Boundary
Error) z [2].

e Spojenie implementovaného akustického systému s fonotaktickym. Tato architektiru

vyuziva vicsina sucasnych systémov diarizacie jazyka a implementovany systém by
sa stal konkurencieschopnym.
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Dodatok A

Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje:

e src — Kompletné zdrojové kody systému detekcie zmeny jazyka v hovore, ktory bol
implementovany v jazykoch Python a Matlab

e data — Mandarinsko-Anglickd databéaza so striedanim jazykov spolu s kratkym popi-
som a Statistikami

e doc — Programova dokumentécia implementovaného systému
e report — Adresar obsahujuci zdrojové kédy tejto spravy v programe INTEX
e report.pdf — Tato sprava vo formate PDF

e README.txt — Stbor s popisom obsahu DVD a kratkym popisom, ako pouzivat
systém detekcie zmeny jazyka
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