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Abstrakt

V soucasnych systémech pro rozpoznani mluvéiho se zpravidla vyuzivaji kratkodobé aku-
stické piiznaky. Jiné ptiznaky se pouzivaji jen zfidka. V préci se zaméiim na prosodické
piiznaky ziskané z prubéhu zékladniho ténu a energie. Tyto pfiznaky modeluji prubéh
zakladniho ténu v jednotlivych fonémech nebo slabikach. Z literatury je znamo, ze systémy
zalozené na prosodii neposkytuji tak dobré vysledky jako akustické, ale spojenim aku-
stického systému a systému zalozeného na prosodii se dosdhne znacného zlepseni vysledku.
To ovéfim spojenim s akustickym systémem vyvinutym na VUT. Pii experimentech pouziji
data z evaluaci pofdadanych Nérodnim ufadem pro standardy a technologie (NIST).

Klicova slova
prosodie,zakladni tén,energie,identifikace mluvéiho,ovéreni mluvéiho, rozpoznéni mluvéiho,
jazykovy model, bigram, n-gram

Abstract

Most current automatic speaker recognition system extract speaker-depend features by
looking at short-term spectral information. This approach ignores long-term information.
I explored approach that use the fundamental frequency and energy trajectories for each
speaker. This approach models prosody dynamics on single fonemes or syllables. It is known
from literature that prosodic systems do not work as well the acoustic one but it improve
the system when fusing. I verified this assumption by fusing my results with state of the
art acoustic system from BUT. Data from standard evaluation campaigns organized by
National Institute of Standarts and Technology are used for all experiments.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivace

Prvni velkou skupinou uzivatelu systému pro rozpoznéni fecnika jsou rtzné bezpecénostni
slozky (policie, armada, apod.). Tém se hodi nahrévat, piipadné preklddat odposlechy
pouze, kdyz mluvi sledovans osoba. Zadanou tlohou je také ovéfovéni totoznosti osoby
podle zdznamu jejiho hlasu.

Dalsi vyuziti se nabizi pii prohleddvéani zdznamu z porad, prednések, schuzi a televiznich
poradu, kde nés ¢asto zajima nejen to co se ¥ikd, ale i kdo to k. Muzeme vyhledavat pouze
v promluvach dané osoby.

Komercéné zajimavym vyuzitim je personalizace sluzeb. Kdy mutzeme ménit piistup
k zakaznikovi podle toho zda je to pravidelny zédkaznik nebo neznaméd osoba.

1.2 NIST evaluace

Americka organizace NIST (National Institute of Standarts and Technology) pofad4 od roku
1996 evaluace zamétené na rozpoznani mluvcéiho. Téchto evaluaci se tcastni asi 40 organizaci
z celého svéta a to jak z akademické sféry, tak z pramyslu. Je mozné i spojeni nékolika
vyzkumnych tymu do jednoho celku.

Cilem je posunout vyzkum v dané oblasti dale. Po kazdém roéniku nasleduje workshop,
kde jednotlivy tcastnici prezentuji metody, jakymi dosdhli svych vysledkt. Timto je zajistén
rychly pokrok, protoze kazdy tcastnik evaluace musi kazdy rok pftijit s néjakym vylepsenim
aby uspél.

Prubéh evaluaci rozpoznéni mluvéiho je popsan v [13]. Protoze pii vyvoji systému
pro zpracovani feci je zvykem prezentovat vysledky na NIST datech, budu se i ja v praci
drzet tohoto pravidla.

Kromé rozpoznani mluvéiho NIST poradd i evaluace zamérené na detekcei klicovych slov,
rozpoznani jazyka a dalsi (i mimo oblast zpracovani feci).

1.3 Struény obsah prace
V kapitole 2 je definovdna iloha rozpozndni feénika. Déale je uveden strucény popis nej-

pouzivanéjsich metod, aby bylo mozno zasadit metody zalozené na prosodickych pfiznacich
do s§irsiho kontextu. Je zde také popsan zpusob jak hodnotit tispésnost jednotlivych systému.



V dalsi kapitole (3) je vysvétlen pojem prosodie a popsén vybér a metody ziskédni proso-
dickych pfiznaku (zakladni ton, energie) pro rozpoznani mluvéiho.

V kapitole 4 je podrobné rozebrana segmentace fec¢i do mensich ¢dsti (od sebe odlisnych
slabik nebo fonému) na zdkladé prubéhu zékladniho ténu a energie, ktera bude pouzita
pro rozpoznani mluvcéiho v systémech popsanych v kapitole 7.

Segmentaci je také mozno ziskat z fonémového rozpoznavace, ktery prepisuje fe¢ na jed-
notlivé fonémy. Rozpoznani mluvéiho zalozené na této segmentaci je v kapitole 8.

Pri experimentech se systémem pro ropoznani mluvéiho popsanych v kapitole 6 jsou
pouzity pro modelovani jazykové modely popsané v kapitole 5.

Systémy pracujici s prosodickymi piiznaky se pouzivaji hlavné ve spojeni s ostatnimi
systémy. Timto spojenim se zabyva kapitola 9.

V zavérecné kapitole 10 jsou vyhodnoceny vysledky experimentti, nac¢rtnuto dalsi pokra-
covani projektu a naznacena souvislost s dalsimy projekty fesenymi v ramci fakulty.

1.4 Navaznost na ro¢nikovy projekt

V ramci roctnikového projektu jsem fesil segmentaci podle prubéhu zakladniho ténu pop-
sanou v [1]. Pti této piilezitosti vznikla kapitola o rozpoznani fe¢nika (kap. 2), o prosod-
ickych pfiznacich (kap. 3) a kapitola zabyvajici se segmentaci podle prubéhu zdkladniho
ténu (kap. 4).

Segmentace feSend v ramci ro¢nikového projektu je pouzita pro sestaveni systému
vyuzivajicich segmentaci podle zdkladniho ténu (kap. 7).



Kapitola 2
Rozpoznani rec¢nika

Pro pojem rozpoznani mluvéiho se ¢asto pouzivaji anglické zkratky SpeakerID nebo SpkID.

2.1 Zakladni Glohy SpkID

Podle [7, str. 489] muzeme ve SpkID identifikovat dvé zakladni ulohy verifikace feénika
a identifikace fe¢nika.

Pii verifikaci Tecnika ovétfujeme zda dany hlas odpovidd danému fecnikovi. Vstupem
neznamého fecnika s reprezentaci hlasu fec¢nika, za kterého se neznamy fecnik vydava.
Pokud se tyto reprezentace 1is{ méné, nez uddva predem zadany prah, prohldsime o nezna-
mém uzivateli, ze je uzivatel jehoz identitu zadal (z angl. client nebo target). V opa¢ném
pripadé uzivatele prohldsime podvodnikem (z angl. impostor nebo non-target).

V druhé dloze - identifikaci Tecnika urcujeme, ktery zndmy hlas nejlépe odpovida
hlasu neznamého fecnika. Takova tloha se pak nazyva identifikace na wuzaviené mnoziné.
Pokud ptipustime i piipad, Ze neznamy fe¢nik nemusi byt zadnym ze znamych fec¢niku, jde
o identifikaci na otevrené mnoziné. Porovnani probihd tak, Ze se vytvori reprezentace hlasu
neznamého fecnika a ta je porovnavana s reprezentacemi hlast znamych fec¢nika.

Pokud pracujeme na uzaviené mnoziné, prohlasime neznamého fec¢nika recnikem s nej-
podobnéjsi reprezentaci hlasu.

Pokud pracujeme na oteviené mnoziné, porovname rozdil reprezentaci nejpodobnéjsiho
hlasu a hlasu nezndmého fe¢nika se zadanym prahem. Pokud je rozdil vétsi nez prah neod-
povidad nezndmy fec¢nik zadnému ze znamych fec¢niku.

Uloha identifikace feénika je rozsitenim ulohy verifikace feénika a proto se v praxi tyto
ulohy casto nerozlisuji. Jejich striktni rozliSovani je nutné az v nejvyssi trovni abstrakce.
Na niz8ich drovnich abstrakce jako je tvorba piiznaku, jejich modelovani apod. se postupuje
u obou tuloh stejné.

2.2 Deéleni systému pro SpkID

K SpkID existuji dva pristupy: textové zdvislé a textové nezdvislé rozpoznani. Pii tex-
tové zavislém rozpoznani musi uzivatel vyslovit pfesné zadanou promluvu. Pii textové
nezavislém rozpoznavani nezalezi na vyslovené promluveé. Tim, ze pfedem zname promluvu
dosahuje rozpoznani vyssi ispésnosti, ale je pro nékteré tlohy nepouzitelné. Jde o ilohy,
kdy fec¢nik nevi o SpkID systému, nebo zamérné nechce spolupracovat.



2.3 Schéma systému pro SpkID

Na obrazku 2.1 je vidét blokové schéma typického systému.

-p| model pozadi +
extrakce [ E normalizace
’ pfiznakd 1
g |
Lp| model mluvciho

fecovy signal |—> rozhodnutf

prah

Obrazek 2.1: Blokové schéma systému pro SpkID

Vstupem je feCovy signdl. Ten je Casto filtrovdn a segmentovdn. Filtraci se upravuje
spektrum signalu, pfipadné se muze odstranovat Sum apod. Segmentaci se mysli déleni
signalu na mensi useky (Casto se prekryvajici), ze kterych se extrahuji priznaky, pfiznakovy
vektor. Ty mohou byt ruzné (MFCC, LPC, zékladni tén ...). Typ pouzitych piiznaku
zélezi na konkrétnim piistupu k SpkID (podrobnosti jsou v kapitole 2.4).

Priznakovy vektor je vyhodnocen spoleénym modelem pro vSechny mluvéi a mod-
elem pro cilového mluvétho '. Abychom odstinili vliv prostiedi pii pofizeni nahravky
poéitame rozdil odezvy modelu pro cilového mluvéiho a modelu pro vsechny mluvéi®. Model
pro vSechny mluvéi se také s vyhodou vyuziva pfi trénovani. Tento model natrénujeme
na datech pro vSechny mluvéi, a modely pro cilové mluvéi trénujeme pouze adaptaci mo-
delu pro vsechny mluvéi na daného mluvéiho. Tento postup je nutny, protoze téméf nikdy
nemame dostatek trénovacich dat od jednoho mluvéiho na natrénovani modelu cilového
mluvéiho.

Casto se hodf mit vérohodnost (v angl. likelihood) pro danou promluvu v né&jakém
rozsahu, nebo je nutné namapovat vystupy jednotlivych modelt do jednoho rozsahu. Aby-
chom tohoto dosahli, normalizujemee. K tomu slouzi napiiklad T-normalizace nebo Z-
normalizace. Napfiklad T-normalizace je vypoctena jako

sC — mean

SCnorm =
Vvoar

kde sc je vérohodnost vracena danym modelem pro danou promluvu. Hodnoty mean a var
jsou stiedni hodnota a rozptyl vérohodnosti promluvy testované proti ostatnim modeltum.
Normalizovanou likelihood porovndme s prahem a podle vysledku porovnani ptifadime
dané promluvé (pifiznakovému vektoru) mluvéiho, piipadné rozhodneme zda dand promluva
pochézi od daného mluvéiho.
V praxi se pro zvyseni tspé$nosti ¢asto spojuji vysledky vice systému zalozenych na rtz-
nych priznacich.

(2.1)

'Pokud provédime identifikaci mluvéiho nezndme model cilového mluvéiho. Zkousime tedy postupné
v8echny modely a vybereme ten, ktery pro ptfiznakovy vektor vraci nejvétsi odezvu.

2y anglictiné se pouziva termin Universal Background Model - UBM. V &eské literatuie se miizeme také
setkat s oznacenim model svéta.



2.4 Moznosti jak délat SpkID

2.4.1 Akusticky pristup

Pro systém plati blokové schéma uvedené na obrazku 2.1. Jednotlivé systémy se 1isi v pouzi-
tych ptiznacich a modelovacim piistupu. Piikladem systému pouzivajiciho akusticky piistup
muze byt systém BUT-GMM popsany v kapitole 9.

Nejpouzivanéjsi piistupy pro modelovani jsou GMM (Gaussians mixture model [7, str.
521]), HMM (Hidden Markov model [7, str. 523]), neuronové sité [10] a SVM (Support
vector machine) [2].

Priznaky je mozno délit na nizkoturoviiové a vysokourovinové. Nizkoturovnové priznaky se
ziskavaji jednoduseji a proto se zacaly pouzivat diive. Jde o relativné jednoduse ziskatelné
hodnoty zpravidla popisujici kratky dsek fecového signdlu. Mohou vychéazet jak ze spektra
signalu, tak z ¢asové oblasti. Podle [7, str. 505] se nejprve pouzivaly koeficienty linedrni
predikce (LPC). Pozdéji se zacaly pouzivat kepstralni koeficienty LPC a melovské kepstraln{
koeficienty (MFCC). Dnes jsou nejpouzivanéjsi MFCC [7, str. 162].

2.4.2 Vysokourovinové SpkID

Do této skupiny patii systémy pouzivajici komplexnéjsi piiznaky, které se vice blizi zpusobu
jakym rozpoznava jednotlivé mluvéi ¢lovék. Jejich ziskani byva slozitéjsi, proto se zacaly
pro rozpoznéni mluvéitho pouzivat pozdéji. Casto popisuji delsi tsek Fecového signalu nez
nizkouroviiové piiznaky. Tyto piiznaky se ukazuji byt komplementem k piiznaku aku-
stickym. Spojenim vysledki systému zalozeného na akustickém piistupu s vysledky systému
zalozeného na vysokouroviiovych piiznacich vyznamné zvysime Uspésnost rozpoznani mluvci-
ho [1]. V [5] jsou vysokotroviiové piiznaky déleny na fonotaktické a prosodické.

Ve fonotaktickém pristupu se vyuziva vystup fonémového rozpoznévace pro trénovani
modelu pro cilového mluvéiho a modelu svéta. Modelujeme frekvence vyskytu fonému (nebo
sekvenci fonému) v fedi.

Prosodickym pfiznaktm se budu vénovat v néasledujich kapitole 3 a v kapitole 4, kde je
vice podrobnosti o jejich ziskavani a zpracovani.

2.5 Hodnoceni tspésnosti systému pro SpkID

Pti rozpoznavani mluvéiho mohou nastat ¢tyii mozné vysledky:
e identita fe¢nika a zadana identita se shoduji a systém rozpozna re¢nika dané identity,
jde o sprdavné prijeti
e identita fecénika a zadand identita se shoduji a systém nerozpozna fe¢nika dané iden-
tity, jde o nesprdvné odmitnuti
e identita fecnika a zadana identita se neshoduji a systém rozpozné fe¢nika dané iden-
tity, jde o nesprdvné prijeti
e identita fe¢nika a zadand identita se neshoduji a systém nerozpozna fe¢nika dané
identity, jde o sprdvné odmitnuti
Existuji tedy dvé skupiny chyb, chyby nesprdvného odmitnuti a chyby nesprdvného prijeti.

Potom muzeme systém charakterizovat pomoci poméru chyb nespravného piijeti FAR

FAR — — A (2.2)

Nimpostor

7



kde nga udava pocet pokust, kdy systém nespravného fecnika prijal, a Nimpostor je celkovy
pocet pokusi, kdy mél systém mél odmitnout (Slo o podvodnika), a pomoci poméru poctu
chyb nespravného odmitnuti FRR

NFR

Tclient

FRR =

(2.3)

kde npr uddva pocet pokusu, kdy systém spravného feénika odmitl, a ncjent je celkovy
pocet pokusu, kdy mél systém prijmout (Slo o spravného Feénika).

V praxi se pro rychlé ohodnoceni systému hodi mit pouze jedno ¢islo. Tim je ¢asto mira
rovnosti chyb ERR (Equal eRror Rate) dand vztahem 2.4, nebo hodnota ztratové funkce
DCF' (Detection Cost Function) dand vztahem 2.6.

Pro uréeni miry rovnosti chyb hledame takové nastaveni prahu, kdy se mira chyb ne-
spravného odmitnuti a nespravného piijeti rovnéd. Protoze pfesné nalezeni hodnoty prahu
OERR je obtizné, pouziva se pfiblizna hodnota ERR urcena jako

FRR(O%gg) + FAR(Oggg)

ERR = 5 (2.4)
kde ©ygy urcéime jako
Opgr = argmin|FRR(0) — FAR(O)| (2.5)
Hodnotu ztrétové funkce (DCF) pro dany préh uréime jako
DCF = cost(FR) - FRR - P(client) 4 cost(FA) - FAR - P(impostor) (2.6)

kde cost(FR) zna¢i cenu nespravného odmitnuti a cost(FA) cenu nespravného piijeti. Hod-
nota P(client) oznac¢uje apriorni pravdépodobnost, ze jde o spravného feénika a P(impostor)
je apriorni pravépodobnost, ze jde o podvodnika a zaroven plati

P(impostor) = 1 — P(client) (2.7)

P#i hodnoceni systému pro SpkID je kromé tispésnosti nutné udat za jakych podminek
bylo téchto vysledku dosazeno. Jde o vlastnosti soustavy pro nahravani dat (mikrofony,
vzorkovaci frekvence, podminky pii nahravéni apod.), mnozstvi trénovacich dat pro natréno-
véni modelu, nastaveni prahu (obr. 2.1) atd.

2.5.1 Graficka podoba hodnoceni

Ciselné hodnoty FRR a FAR jsou zavislé na nastaveni prahu ©. Pro grafické porovnani
vysledku systému pro SpkID se ¢asto pouziva ROC krivka (Receiver Operating Character-
istic). Ta zobrazuje zdvislost FFRR na F'AR, pficemz hodnota © je parametrem zdvislosti.

Pokud do jednoho obrazku zaneseme vice ROC kiivek, s malymi rozdily mér FRR
a F'AR budou tyto kiivky prilis blizko u sebe a obrézek se stane neptehlednym. Tento jev
je jesteé vice posilen pro malé hodnoty mér FRR a FAR.

Resenfm je pouziti kiivky DET (Detection error Trade-off curve), zavedené v [6], kterd
ma na osach kvantily normovaného normalniho rozdéleni, které odpovidaji pomérnym
poc¢tum chyb FRR a FAR. Timto postupem dostavame nelinearni osy.

Uspéénost systému je tim lepsi ¢im vice se prubéh ROC nebo DET kfivky blizi k po¢atku.



Kapitola 3

Prosodie

V [7, str. 64] se k prosodii pise:

Terminem prosodie se oznacuji takové vlastnosti fecového signél, které souvisi
predevsim s frekvenci zdkladniho tonu (vyskou hlasu), intenzitou (hlasitosti)
a casovanim. Mezi aspekty Feci spojené s ¢asovanim patii rytmus (a s tim
spojené rozvrzeni piizvuku) a rychlost fe¢i (trvani slabik a hldsek). Zmény
zdkladniho hlasivkového ténu tvoii melodii (resp. intonaci) promluvy. Proso-
dické rysy se pfitom vztahuji k vétsim fecovym jednotkdm (jako jsou slabiky,
slova, celé véty, nebo dokonce i vétsi promluvy).

3.1 Zakladni ton

Frekvence zdkladniho hlasivkového tonu odpovida frekvenci prvniho formantu (nabyvé hod-
not asi od 50Hz u muzii az po 400Hz u dét{). Zékladni tén se udava bud’ v hertzich. Casto
oznacuje jako fp '. Mizeme se setkat i s pojmem perioda zékladniho ténu, kterd se udava
ve vzorcich nebo sekundéch. O zdkladnim ténu ma smysl mluvit pouze u znélych hlasek.

Naivni jednoduchd metoda filtrovat signal dolni propusti nelze pouzit, diky znacnému
rozsahu hodnot zédkladniho ténu. Pokud bychom zvolili lomovou frekvenci napiiklad 100 Hz,
nedetekovali bychom vys§si hodnoty a pokud bychom zvolili vyssi hodnotu lomové frekvence,
tak by se ve spektru objevovali i vys§i harmonické.

Pro detekci zakladniho ténu se vyuziva poznatek, ze jde o prvni maximum vykonového
spektra. Zakladni tén se uréuje vzdy pro jeden znély rdmec?.

3.1.1 Autokorela¢ni metoda
Pro fecovy ramec spocitame autokorela¢ni funkci

N—-1-m

R(m) = Z s(n)s(n+m) (3.1)

n=0

Zakladni tén je vzdélenost maxima Ry, od nultého koeficientu R(0). Pokud je hodnota
maxima Ryq,; vyrazné mensi nez hodnota R(0) je rdmec neznély.

1V anglické literatufe se miizeme setkat s pojmem pitch.
2y angli¢tiné oznacovany jako frame, pouzivé se délka 20 az 30 ms a presah 10 ms pro vzorkovaci frekvenci
8 kHz.



Tato metoda ¢asto nenalezne spravnou hodnotu. V praxi se nepouziva. Priklad prubéhu
zékladniho ténu vygenerovaného autokorela¢ni metodou je v prvnim grafu na obrazku 3.1.

3.1.2 Kroskorelacni metoda
Odstranuje problém se zmensujicim se poc¢tem vzorkiu, ze kterych jsou poéitany vyssi au-
tokorelacni koeficienty zahrnutim pfedchoziho ramce do vypoctu.

zr+N-—1

CCF(m)= Y s(n)s(n—m) (3.2)

n=zr
Tim se ovsem zméni celkovd energie signalu. To muzeme Fesit normalizaci

N1 g(n)s(n — m)

S
NCCF(m) = =n=zr 3.3
(m) N (3.3)
kde
zr+N—1 zr+N—1
Ei= Y sn) Ey= Y s(n-m) (3.4)

Metoda poskytuje lepsi vysledky nez autokorelace, ale vysledky jsou stédle v praxi nepouzitelné.
Vystupem jsou ¢asto dvojnasobné nebo vicenasobné hodnoty vlivem nedostateéného potlaceni
vlivu vyssich formantt.

Piiklad pribéhu zékladniho ténu vygenerovaného normalizovanou kroskorela¢ni metodou
je na obrazku 3.1 v prvnim grafu.

3.1.3 Program wavesurfer

Ve zpracovani feci ¢asto pouzivany program pro rychly nédhled na fecovy signal. M4 vice
funkei nez jen detekci zdkladniho ténu.

Pro detekci zdkladniho ténu poziva knihovnu ESPS (Entropic Speech Processing Sys-
tem) kde je implementovédna metoda AMDF (Average Magnitude Difference Function).

Program §ifen ve jako open source, oficidlni stranky jsou na adrese http://www.speech.
kth.se/wavesurfer/. Program se jiz nevyviji. Nevyhodou wavesurferu je jeho nestabilita
pii zpracovani delSich nahravek nez nékolik desitek sekund.

Priklad prubéhu zékladniho ténu vygenerovaného programem wavesurfer je na obrazku
3.1 v druhém grafu.

3.1.4 Program praat

Dalsi z programu pouzivany ve zpracovani fec¢i. Ma ve srovnani s programem wavesurfer
a detekce zakladniho ténu mu trva déle nez wavesurferu. Zakladni vyhody proti wavesurferu
jsou stabilita a subjektivné lepsi vysledky detekce zakladniho ténu.

Detekce zékladniho ténu v praatu je zalozena na piesné autokorelaéni metodé (algorit-
mus v dodatku A). Podrobny popis metody detekce zdkladniho ténu a srovndni s dalsimi
metodami je v ¢lanku [1].

Program je sifen pod licenci GNU GPL, oficidlni stranky jsou na adrese http://www.
fon.hum.uva.nl/praat/.

Priklad prubéhu zdkladniho ténu vygenerovaného programem praat je na obrazku 3.1
v druhém grafu.
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Obrézek 3.1: Srovnani metod detekce zdkladniho ténu

3.1.5 Srovnani detektoru f;

Detektory zakladniho ténu je nutno porovnavat subjektivné, protoze data oznacend zaklad-
nim ténem jsou velmi tézko dostupna. Pozadavky na detektor pouzitelny pro SpkID:

e mél by produkovat vyhlazeny prubéh

e nemél by detekovat vyssi nasobky fo

e mista s malou amplitudou signalu by mél oznacit jako neznéla
e moznost ovladani z piikazové radky

e vysoka rychlost detekce a malé ndroky na pamét pocitace

Na obrazku 3.1 jsou porovnany ruzné metody detekce zdkladniho ténu. V prvnim
grafu je porovnani autokorelacni metody s metodou kroskorela¢ni. V druhém grafu jsou
porovnany programy wavesurfer a praat. V poslednim grafu je vidét signél, na kterém bylo
srovnani provadéno.

Z vysledku je vidét nepouzitelnost zakladnich metod. Tyto metody jsou ovsem zdkladem
pro tvorbu pokrocilejsich metod.

Programy praat a wavesurfer poskytuji srovnatelné vysledky, ale program praat umoziiu-
je ovladéani z ptikazové fadky a je stabilnéjsi. Proto byl pro dalsi experimenty vybran pro-
gram praat.
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Obrézek 3.2: Kratkodoba energie signalu a jeji logaritmovana podoba

3.2 Kratkodoba energie

Koliséani hlasitosti muzeme modelovat prubéhem kratkodobé energie. Ta je pro i-ty ramec
definovana jako:

N
E(i) =Y s(iN + j) (3.5)

kde N je délka fecového ramce ve vzorcich a s(n) je fecovy signal.

V obrazku 3.2 je prubéh energie pocitané podle vyse uvedeného vztahu na prvnim
grafu. Z divodu zna¢ného dynamického rozsahu hodnot a vlastnosti lidského sluchu je lepsi
pracovat s logaritmickou energii podle vztahu:

N

Eiog(i) =1log [ > s*(iN + ) (3.6)
j=0

Priubéh Ej,g je na obrazku 3.2 uveden jako druhy graf. Tieti prubéh je fecovy signal,
pro ktery je pocitana energie.
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Kapitola 4

Segmentace podle f

Pro rozpoznani mluvéiho je tieba ziskat piiznakovy vektor charakterizujici daného mluvéiho.
K tomu vedou nasledujici kroky:

1. Rozdéleni fecového signdlu na rdmce. Pro kazdy rdmec je urcen zdkladni tén (kap.
3.1) a energie.(kap. 3.2).

2. Prubeéh zakladniho ténu je vyhlazen a rozdélen na segmenty (kap. 4.1).

3. Kratké segmenty jsou eliminovany (kap. 4.2).

4.1 Zakladni segmentace a vyhlazeni

Abychom zabranili vzniku velkého mnozZstvi segmentii a odstranili Sum provadime vyhlazeni
prubéhu zékladniho ténu. K tomu se daji vyuzit dvé metody. Primeérovact filtr a medidnovij

filtr.

Prameérovaci filtr i
‘ 1 .
y(i) = 1 Z z(i+ k) (4.1)

n=—

pocitd aritmeticky prumér vzorku v okénku délky 2k + 1.
Medidnovy filtr
y(i) = median(i — k : i + k) (4.2)

pocita medidn vzorku na okénku délky 2k + 1.

Z obrazku 4.1 je vidét, ze se nejlepsi vysledky poskytuje medianovy filtr, proto je pouzit
v néasledujich experimentech. Prumeérovaci filtr nezachovava svislé hrany a nedostatecéné
vyhlazuje prubéh signalu. Medidanovy filtr tyto hrany posunuje o k vzorki, coz ovSem lze
jednoduse kompenzovat.

Pro kazdy vzorek filtrovany medidnovym filtrem y(i) spoé¢itame jeho odchylku od pred-
choziho vzorku Ay(i) = y(i — 1) — y(i). Pokud je odchylka kladnd oznac¢ime trend vzorku
jako kladny, pokud je zaporna, jako zaporny a pokud je nulova oznac¢ime trend vzorku jako
ticho. Hranici segmentu pozname jako zménu trendu vzorku. Timto postupem dostaneme
signal déleny na segmenty se stejnym trendem.
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Obréazek 4.1: Srovnani medidnového a prumérovaciho filtru

4.2 Spojovani segmenti

Zékladni segmentaci (kap. 4.1) vznikne znacny pocet kratkych segmentii'. Blokové schéma
algoritmu pro eliminaci kratkych segmenti je na obrazku 4.2.

Nejprve nacteme segment. Rozhodneme zda je nésledujici segment kratky nebo dlouhy.
Pokud jde o dlouhy segment, tak vypiSeme prvni na¢teny segment a pokracujeme v nacitani
dalsiho segmentu.

Pokud jde o kratky segment pokracujeme v nacitani kratkych segmentu, které spojujeme
s dlouhym segmentem tak dlouho dokud nenajdeme dalsi dlouhy segment.

Pokud je néasledujici dlouhy segment stejny jako ten predchozi, oba segmenty spojime a
pokracujeme zjistovanim zda je daldf segment kratky. Pokud se segmenty lis{ spojime prvni
dlouhy segment s nasledujicimi kratkymi segmenty a vypiSeme takto ziskany segment. S
druhym dlouhym segmentem pokrac¢ujeme ve zjistovani, zda je dalsi segment kratky.

4.3 Tvorba priznaku

Na obrazku 4.3 je vidét déleni signalu na ramce podle trendu zdkladniho ténu v prvnim
grafu. Prubéh energie (druhy graf) je délen na stejné segmenty jako zdkladni tén. Trend
segmentu je urcen jako prumérny trend. Spocitd se suma rozdili dvou po sobé nasledujicich
hodnot energie a podle znaménka této sumy je urCen trend energie stejné jako trend
zédkladniho ténu v kap. 4.1.

Trend zakladniho ténu a energie oznac¢ime jako:

e (+) pokud trend stoupd - odchylka dvou po sobé nésledujicich vzorku je kladnd
e (-) pokud trend klesa - odchylka dvou po sobé nasledujicich vzorku je zdpornd

e (uv) pokud je trend nulovy - odchylka dvou po sobé nésledujicich vzorku je nulovd

17a kratky segment je povazovin segment dlouhy jeden rdmec. Tato hodnota je ovéfena experimenty
popsanymi v kapitole 7.1.
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Obrézek 4.2: Algoritmus eliminace kratkych segmenti

Pokud je trend_fO roven nule, jde o neznély tsek teci, nebo ticho. Takovym tsekiim se
nepfrifazuje zadné oznaceni pro trend energie.

Takto pro kazdy segment vygenerujeme jedno z moznych oznateni z mnoziny
{++,+—, —+, ——,uv}.

Prvni segment na obrézku 4.3 méa trend_fO roven 0 proto je oznacen jako uv (je neznély,
a proto pro trend_E nen{ generovéan piiznak). Nésledujici segment mé trend zdkladniho ténu
a energie kladny je tedy oznacen ++. Pro pfiklad na obrazku 4.3 dostavame tuto sekvenci
piiznakt:

uv ++ —— +— —— v ++ —— ++ —— +— —— v ++

V prvnim grafu na obrazku 4.3 je modrou barvou zobrazen prubéh zakladniho ténu
(resp. energie) bez filtrace medidnovym filtrem. Cervenou barvou je vykreslen priibéh trendu
zédkladniho ténu (resp. energie). Hranice segmentu je zobrazena Sedou barvou. U kazdého
segmentu je také zobrazen jeho trend.

Na zacatku prubéhu (kolem vzorku 30) je vidét spojeni dvou segmentu. Ke spojeni
doslo, protoze mezera mezi segmenty je kratsi nez minimélni délka segmentu.

Na pritbéhu zakladniho ténu pfiblizné mezi rdmci 100 a 150 je zietelné vidét vyhlazeni
prubéhu a eliminace kratkych segmentu.

4.4 Délka segmentu

Samotnd délka segmentu neni pro rozpoznavani vhodnd, protoze segmenty ruzné délky jsou
kvalifikovany jako odlisné i kdyz se délka lisi tfeba jen o jeden nebo dva vzorky. ReSenim je
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kvantovéani délek segmentu do nékolika hladin. V ¢élanku [1] jsou pouzity tii hladiny (kratky,
stfedni a dlouhy segment).

Pro uréeni kvantiza¢nich drovni je nutné vypocitat histogram délek segmentu v trénova-
cich datech. Na zakladé histogramu urc¢ime kvantizac¢ni hranice tak, aby na kazdou z kvan-
tiza¢énich drovni pripadlo 33 % segmentu.

Naprtiklad pro data z obrazku 4.3 dostavame nasledujici segmentaci:

uv(13) ++(29) --(7) +-(23) --(3) uv(1l) ++(3)
-—(26) ++(5) —=(7) +-(27) --(2) uv(14) ++(3)

kde v zavorkach je délka segmentu. Pokud kratky segment oznacime jako S, stfedni M
a dlouhy L, tak pro hranice 4 a 8 vzorku dostaneme sekvenci piiznaku:

uvL ++L --M +-L --S uvL ++S --L ++M --M +-L --S uvL ++S

17



Kapitola 5

Jazykovy model

Ukolem jazykového modelu je uréit pro kazdou posloupnost slov! W apriorni pravdépodob-
nost P(W). Pravdépodobnost posloupnosti K slov muzeme uréit jako

K
P(wjwows ... wg) = P(wy)P(wa|wy) ... P(wg|w; ... wx—1) = HP(wﬂw’i_l) (5.1)
=1

Zmnalost celé historie by byla pro praktické nasazeni modelu nepouzitelnd, a proto je tato
historie omezena na n poslednich slov. Vychazime z pfedpokladu, ze omezeni historie ptilis
nezhorsi vysledky.

K
P(wjwows ... wg) ~ H P(wi|wj—p+1 ... wi—1) (5.2)
i=1
Takovy model potom nazyvame n-gramovym jazykovym modelem. Pro n = 1 méame

oznaceni unigram, pro n = 2 bigram a pro n = 3 trigram. Nejcastéji pouzivané jsou modely
bigramové a trigramové.

5.1 Trénovani

Pro odhad parametru n-gramového modelu na trénovacim korpusu se pouziva vztah

N(Wi—ns1,---,w;)
Plw;|lw—ps1 ... wi—1) = 5.3
( Z‘ i ! ) N(wi_n“,...,wi_l) ( )
kde N(wj—pt1,...,w;) je pocet vyskytu m-gramu w;_n1,...,w; v trénovacich datech
a N(Wi—pt1,.-.,wi—1) je pocet vyskytu (n — 1)-gramu w;_n41,...,Wi—1.

Ze vztahu 5.3 vyplyva nevyhoda n-gramovych modelt. Nelze piimo urcit pravdépodob-
nost n-gramu, pokud se tento n-gram v trénovacich datech ani jednou neobjevil.

To se Tesi snizenim pravdépodobnosti n-gramu, které se v trénovacich datech objevily
a zvySenim pravdépodobnosti n-gramum, které se v trénovacich datech neobjevily. Tomuto
postupu se fika vyhlazovdni. Vyhlazovani jazykového modelu je otevieny problém. Zakladni
metody vyhlazovani jsou v [7, str.232].

1Slovem je zde myslen jakykoliv Fetézec daného jazyka. Jazykem L oznacujeme podmnozinu L C ¥,
kde mnozina ¥* obsahuje vSechny fetézce nad abecedou X. Slovo v tomto kontextu tedy nemusi odpovidat
slovu pfirozeného jazyka, ale muze byt napfiklad textovou reprezentaci ptiznakového vektoru.
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5.2 Priklad bigramového modelu

Pro trénovaci sekvenci

uv -+ +- uv +- uv -+
uv -+ +- uv ++ uv ++
uv -+ uv ++ -- uv -+
+- —— uv -+ +- -- uv

+- uv -+ +- uv -+ +-
—— 4+ uv ++ -+ uv -+
uv ++ -+ uv +- uv -+
uv

ur¢ime pravdépodobnosti jednotlivych bigramt vyplnénim tabulky 5.1. Bigramy seskupu-
jeme v tabulce podle kontextu (prvni slovo bigramu). Pro kazdy bigram uréime jeho cetnost
v testovacich datech. Secteme ¢etnosti v ramci kontextu. Vysledna pravdépodobnost bi-
gramu se ur¢i (podle vztahu 5.3) jako ¢etnost bigramu lomeno celkové ¢etnost pies cely

kontext.

bigram cetnost pravdépodobnost
uv -+ 12 12/21

uv +- 3 3/21

uv ++ 6 6/21
celkem 21

-+ uv 6 6/14

-+ +- 7/14

-+ ++ 1 1/14
celkem 14

Tabulka 5.1: Urceni pravdépodobnosti bigrami na trénovaci promluveé

Pokud méame urc¢it pravdépodobnost testovaci promluvy:

uwv +- uv -+ ++ -—— +—- uv -+ ++ -+ +- uv -- ++ uv -+

proti vysSe natrénovanému modelu vypliujeme tabulku 5.2.

Pro kazdy bigram trénovaci promluvy ur¢ime jeho ¢etnost, kterou vynasobime pravdé-
podobnosti tohoto bigramu z tabulky 5.1. Celkova pravdépodobnost promluvy je potom
sou¢inem pravdépodobnosti jednotlivych bigramt.

bigram | pravdépodobnost bigramu
uv +- | 1-3/21 =1/7

uv -+ | 3-12/21 =12/7

uwv - [ 1-0/21 =0

-+ ++ [ 2-1/14 =1/7

-+ 4= | 1-7/14 =1/2

Tabulka 5.2: Uréeni pravdépodobnosti testovaci promluvy

V tabulce 5.1 neni uvedena pravdépodobnost bigramu uv --, protoze se neobjevil
v trénovacich datech. Tento problém se fesi pomoci tzv. vyhlazovani.
Tabulky 5.1 a 5.2 jsou pro zjednoduSeni zkréaceny.
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Kapitola 6

Data a programové nastroje

Kazdy provedeny experiment bude obsahovat tyto kroky:
1. segmentace, sestaveni piiznaku pro trénovaci i testovaci sadu
2. natrénovani jazykového modelu pro kazdého mluvéiho a modelu UBM
3. testovani modelu podle testovaciho predpisu

4. vyhodnoceni vysledka

6.1 Data

Jde o telefonni data namluvend dobrovolniky a nahrana se vzorkovaci frekvenci 8 kHz
v kédovani p-law. Kazdy soubor obsahuje zdznam jednoho rozhovoru, kde v levém kandlu
mluvi prvni mluvéi a v pravém kandlu druhy mluvéi. Pred spusténim experimenta je nutné
kazdy kanal ulozit do jednoho souboru.

Pokud neni uvedeno jinak jsou v experimentech pouzivanad pro trénovani a testovani
NIST SRE 2006 data. Pro srovnani byly nékteré experimenty provedeny i na NIST SRE
2005 datech.

6.1.1 NIST SRE 2005

Trénovaci sada obsahuje data od 646 mluvéich, kde je 372 zen a 274 muzu. Pro kazdého
mluvéiho trénovaci sada obsahuje jednu promluvu dlouhou pfiblizné dvé a pul minuty.

Testujeme verifikaci mluvéiho na 31 194 testovacich parech model mluvéiho, soubor,
pricemz testovaci sada obsahuje 2 751 testu kdy soubor patii danému mluvéimu a 27 951
kdy jde o jiného mluvéiho.

6.1.2 NIST SRE 2006

Trénovaci sada obsahuje data od 816 mluvéich, kde je 462 Zen a 354 muzu. Pro kazdého
mluvéiho trénovaci sada obsahuje jednu promluvu dlouhou ptiblizné dvé a pual minuty.

Testovaci sada pfedepisuje 53 966 testovacich dvojic model mluvéiho, soubor, pficemz
testovaci sada obsahuje 1 854 testu kdy soubor patii danému mluvéimu a 22 159 kdy jde
o jiného mluvéiho.
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6.2 SRILM

Pro trénovani a testovani jazykovych modelu jsem pouzil SRILM (The SRI Language Mod-
eling Toolkit) popsany v [9]. Jde o implementaci n-gramovych modela pouzivajici Good-
Turingtiv odhad a Katzuv diskontni model pro vyhlazovani. Volbou parametrii je mozno
aplikovat i jiné vyhlazovaci postupy.

6.2.1 Trénovani

Pro trénovani jazykového modelu se pouziva piikaz
ngram-count -text train.sri -order 2 -1m speaker.lm

kde soubor train.sri obsahuje pro kazdy trénovaci soubor jeden tadek, na kterém jsou
vysledky segmentace. Zacdtek jednoho z trénovacich souboru (kcbz_a.seg) ma tvar:

Uv —— +- —— ++ —— uv —+ +- —— +- uv -+ +- —— +- uv -+ ++

Parametr order udava iad n-gramového modelu. Natrénovany model je ulozen do soubo-
ru speaker.1lm. Vyse uvedeny soubor kcbz_a.seg je pouzit pro trénovani modelu mluvéiho
T1442, ktery potom mé potom tvar:

\data\
ngram 1=7
ngram 2=18

\1l-grams:

-0.8084025 ++ -1.374973
-0.7423826 +- -1.427503
-0.7652456 -+ -1.481132

-0.638842 -- -1.606071
-2.634477 </s>
-99 <s> -0.3464347

-0.5852593 uv -1.64391

\2-grams:
-0.9420081 ++ -+
-0.1208222 ++ --
-0.9420081 ++ uv
-1.198657 +- -+
-0.3294254 +- -—-
-0.3413246 +- uv
-0.5740313 -+ ++
-0.2730013 -+ +-
-0.7289332 -+ uv
-0.6777807 -- ++
-0.60206  -- +-
-0.2757241 -- uv
-0.1760913 <s> uv
-0.6381051 uv ++
-0.9391351 uv +-
-0.25637379 uv -+
-1.098836 uv --
-1.92814 uv </s>

\end\
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6.2.2 Adaptace z UBM

Protoze pro kompletni natrénovani jazykového modelu pro kazdého mluvéiho je nutné velké
mnoztvi dat, které nejsou k dipozici, bylo nutné pouzit adaptaci z UBM. Miru adaptace
modelu ovliviiujeme hodnotou lambda, udavajici vahu modelu cilového mluvéiho.

V grafech s vysledky testi je lambda uvedena na ose x.

6.2.3 Testovani

Pro testovani modelu mluvéiho se pouziva prikaz
ngram -order 2 -1lm speaker.lm -mix-1m UBM.1m -lambda 0.5 -ppl speaker.tst

Parametr order udava ad n-gramového modelu pouzitého pro test. Testovany jazykovy
model se nacitd ze souboru speaker.lm. Parametry -lambda a -mix-1m se pouzivaji pro
adaptaci modelu mluvéiho z modelu UBM (viz. 6.2.2). Soubor speaker . tst obsahuje testo-
vaci data, kde vysledek segmentace pro kazdy testovany soubor je na jednom fadku.

Segmentaci dostaneme pro kazdy soubor jiny pocet segmentu. Aby bylo mozné jednotlivé
vysledky porovnédvat je je nutno normalizovat poc¢tem segmentu.

Vysledkem testovani je pro kazdy soubor logprob (celkova logaritmicka pravdépodobnost),
ppl (perpelxita) a ppll (perplexita 1), ze které nas zajimd ppll. Vyjadiujici

ppll = 10710gpr0b/words (6 1)

kde logprob je celkovd logaritmicka pravdépodobnost modelu a words je pocet segmentu
v souboru.

Napiiklad vysledkem testovani souboru oamp_a. seg proti modelu mluvéiho T1442 néasle-
dujici vystup programu ngram:

file data/NIST-SRE/test/segment-data/oamp_a.seg: 1 sentences, 1039 words, O 00Vs
0 zeroprobs, logprob= -466.169 ppl= 2.80698 ppll= 2.80977

7 vystupu je vidét, ze soubor oamp_a.seg obsahuje 1039 segmenti. Pro normalizaci
délkou segmentu by bylo nutné délit logprob touto hodnotou. Nez z vystupu extrahovat
pocet segment a tim délit logprob, je jednodusi extrahovat perplexitu ppll a tu logarit-
movat.

Kazdy testovaci soubor testujeme jak proti modelu mluvéiho (ppllgpeaker) @ proti UBM
(ppllubm), vysledné skore je potom

score = log(ppllubm) - 10g(ppllspeaker) (6~2)

Pokud je score kladné je soubor piijat (testovaci soubor odpovidd danému modelu).

6.3 Evaluace vysledkt

Vysledky se vyhodnocuji skriptem pouzivanym pro vyhodnocovani vysledka NIST SRE
evaluace 2005 a 2006. Tento skript porovna vysledky testovani s referenénimi a vypocita
hodnoty ERR (Equal eRror Rate) a DCF (Detection Cost Function) a vykresli DET kiivku
(Detection error trade-off). Vice podrobnosti o problému evaluace systému pro rozpoznani
fecnika je v kapitole 2.5.
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Kapitola 7

Systémy zaloZzené na segmentaci
podle f

V ¢lanku [1] jsou popsény postupy rozpoznani mluvéiho zalozené na prosodickych piiznacich.
V zdkladnim systému je pouzit piiznakovy vektor obsahujici pouze dvojici trend zakladniho
ténu a trend energie. Tento systém byl déle rozsiten o délku segmentu.

Kromé segmentace podle zakladniho ténu je mozno segmentovat i podle energie. Tento
pristup je také ovéren.

7.1 Zakladni systém fy, E

7.1.1 Vyhlazovani prabéht f, a £

Pro vyhlazovani prubéhu zékladniho ténu je pouzit medidnovy filtr. V prubézich zdkladniho
ténu se objevuji pauzy kratsi nez je polovina okna medidnového filtru. Tyto kratké seg-
menty ticha by pak byly potlaceny, proto je mozno modifikovat medidnovy filtr tak, aby se
neaplikoval na vzorky oznacujici ticho.

7.1.2 Ladéni parametrt segmentace

Vyslednou segmentaci ovliviiuje nastaveni konstanty minseg, urcujici minimélni délku seg-
mentu, ktery je v algoritmu spojovéani segmentu (je popsan v kap. 4.2) oznacen jako kratky.

Dalsi moznost jak ovlivnit segmentaci je chovani algoritmu pro spojovani segmentu
po segmentu ticha. Za nim zpravidla nésleduje nékolik kratkych segmenti, ty by se podle
puvodniho algoritmu spojili se segmentem ticha a doslo by k posunu hranice segmentu. Je
tedy mozno tento algoritmus modifikovat, aby tyto segmenty nespojoval.

7.1.3 Vysledky

Z moznosti ladéni segmentace a medidnového filtru jsem otestoval tyto systémy:

segmentl Minseg = 4, normalni medidnovy filtr, kratké segmenty po segmentu ticha se
s timto segmentem nespojuji.

segment2 Minseg = 4, upraveny medidnovy filtr, kratké segmenty po segmentu ticha se
s timto segmentem spojuji.
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Obrézek 7.1: Srovnéani vysledku systému fo, F

minseg Systém pracujici s minimalni délkou segmentu (minseg=1). Tento systém pouziva
stejnou segmentaci i medidnovy filtr jako segment?2.

minseg 2005 Stejny systém jako minseg pouzivajici bigramovy model, ovSsem trénovan
a testovan na NIST SRE 2005 datech.

Systém minseg 2005 slouzi pro porovnéani vlivu pouzitych dat na vysledky.

V experimentech jsem se také pokousel zjistit zavislost vysledki na pouziti bigramového,
trigramového nebo 4-gramového modelu.

Vysledky experimentu jsou vyneseny v grafu 7.1.3. Na ose z je parametr adaptace
z UBM lambda. Na ose y je hodnota ERR (Equal eRror Rate).

Kdyz porovname systémy lisici se segmentaci segment! bigram (fialovy), segment?2 bi-
gram (zluty) a minseg bigram (Cerveny) je vidét postupny pokles chybovosti v zavislosti
na nastaveni segmentace z ERR = 35,92% na ERR = 32,85%.

Ze srovnani systému zaloZenych na stejné segmentaci lisici se fadem pouzitého jazykového
modelu napiiklad pro minseg bigram (Gerveny), minseg trigram (zeleny) a minseg 4-gram
(modry) jsou vidét, ze nejlepsi vysledky poskytuje bigramovy model. Pokles ze ERR =
36,72% na FRR = 32,85%.

Prubéh chybovosti pro systémy minseg bigram trénované a testované na NIST SRE 2005
a 2006 se lisi pouze desetiny procenta.

7.2 Zakladni systém f),, £ + délka segmentu

Ke dvojici trend zakladniho tonu a trend energie je pfidana délka daného segmentu. Seg-
mentace je stejnd jako u systému minseg (kap. 7.1.3). Kvantizace délky segmentu na zakladé
analyzy histogramu délek segmentu v trénovacich datech je popsana v kapitole 4.4.

V grafu 7.2 jsou srovnany tii systémy prvni (Cerveny) pouzivé kvantiza¢ni tirovné:

o kratky segment - délka 0 az 3 ramce

e stfedni segment - délka 4 az 7 rdmce
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Obrézek 7.2: Srovnéani vysledku systému fo, F + délka segmentu

e dlouhy segment - delsf nez 8 ramcii

vypoc¢tené analyzou histogramu délek segmentu na trénovacich datech.

Druhy systém (zeleny) pouziva odhadnuté hranice 6 a 12 ramcu.

Tteti systém (modry) je zalozen na NIST SRE 2005 datech a pouzivé nasledujici roz-
lozeni kvantizaénich trovni:

o kratky segment - délka 0 az 2 ramce
e stfedni segment - délka 3 az 5 rdmce
e dlouhy segment - delsi nez 6 ramci

Na ose x je parametr adaptace z UBM lambda. Na ose y je hodnota ERR (Equal eRror
Rate).

Ve srovnani se zakladnim systémem neni minimalni chybovost kolem lambda = 0, 5, ale
segmentu je tedy nutné hodné vyhlazovat pomoci UBM.

Nejmensi chybovost systému zalozeného na odhadnutych hranicich byla ERR = 41, 26%.
Pro hranice uréené analyzou histogramu poklesla na ERR = 30,85% coz je zlepSeni o vice
nez 10%.

Pribéhy vysledkt systému trénovaného a testovaného na datech z roku 2005 jsou asi
o jedno procento horsi nez vysledky lepsiho ze systému trénovaného a testovaného na datech
z roku 2006, ale kiivka vykazuje stejny tvar.

7.3 Segmentace podle F

Jako alternativni postup k segmentaci podle pribéhu zdkladniho ténu mizeme pouzit seg-
mentaci podle prubéhu energie. Ta pracuje stejné jako segmentace podle priubéhu zdkladniho
ténu, jen je misto prubéhu zdkladniho ténu pouzivéan prubéh energie.
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Obrézek 7.3: Srovnani vysledku systému zaloZzenych na segmentaci podle pribéhu energie

Oba testované systémy byly zalozeny na bigramovém jazykovém modelu a pouzivaly
stejné parametry segmentace jako systém minseg(kap. 7.1.3). Prvni systém pouzival pouze
piiznaky ze segmentace.

Druhy systém k piiznakum ze segmentace pridava délku segmentu. Analyzou histogramu
délek segmentu trénovacich dat dostdavame kvantizaci:

o kratky segment - délka 0 az 4 ramce
e stiedni segment - délka 5 az 9 ramci
e dlouhy segment - delsf nez 10 rdmct

Prubéhy ERR téchto systému v zavislosti na nastaveni adaptaéni konstanty lambda jsou
zobrazené v grafu 7.3.

Kdyz srovname systém minseg bigram s kapitoly 7.1.3 se systémem EfQ, dostavame
o vice nez 11% vyssi chybovost. Porovnani vysledki po pridéni délky segmentu k zdkladnimu
systému vychdzi pro segmentaci podle zdkladniho ténu dokonce o vice nez 12% lépe. Z toho
dochéazim k zavéru, ze segmentace podle energie neni vhodna.

7.4 Shrnuti vysledku

Nejlepsich vysledka dosahuji bigramové modely, protoze pro natrénovani modelt vysich
radu neni dostatek dat.

Nejlepsim zakladnim systémem fy, E je systém oznacCeny jako minseg. Upravami v seg-
mentaci a filtraci zdkladniho ténu bylo dosazeno zlepseni vysledku o tii procenta oproti
systému segmentl a je pravdépodobné, ze dalsi prace by mohla pfinést jesté lepsi vysledky.

Pridanim délky segmentu dosdhneme zlepseni vysledku.o dvé procenta, ale je nutné
presné urcit kvantiza¢ni hranice.

Pii pouziti NIST SRE 2005 dat dosdhneme obdobnych vysledku jako pti pouziti NIST
SRE 2006 dat.
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Kapitola 8

Systémy zaloZzené na segmentaci
fonémového rozpoznavace

8.1 Fonémovy rozpoznavac

V experimentech byl pouzit vystup madarského fonémového rozpozndvace [11] vyvinutého
skupinou Speech@FIT [12].

Dtuvodem pro madarsky rozpoznavaé je rozpoznani 61 foném, coz je vice nez je bézné
v ostatnich jazycich. Pro rozpoznani feénika neni dulezité znat jazyk jakym dany Fecnik
mluvi a proto si mizeme dovolit pouzit fonémovy rozpoznavaé natrénovany na jiny jazyk.

Pro rozpoznani fonému se nepouziva pouze priznakovy vektor z jednoho ramce, ale i
ptiznakové vektory z ramcu, které dany ramec predchazi a nasleduji. Jak je vidét z obrazku
8.1 kontext je délen na dvé poloviny (levou a pravou), kde kazd4 je zpracovavéna oddélené.
Tomuto postupu se fika split temporal context (STC) (dalsi informace jsou v [3]). Postu-
pem STC se snizuje mnozstvi dat potfebnych k trénovani neuronovych siti a vypocetni
narocnost.

Vstupni fecovy signdl je filtrovan melovskou bankou filtri. Pro oddéleni je pouzito Han-
ningovo okno. Poté je zredukovana dimenze priznakového vektoru pomoci diskrétni kosinové
transformace. Nésleduje normalizace hodnot ve dvou krocich implementovana pomoci tii
neuronovych siti. Nejprve je zvlast normalizovan levy a pravy kontext a v druhém kroku
je vystup spojen pomoci tfeti neuronové sité. VSechny sité jsou t¥ivrstvé a obsahuji 1500
neurontii. Vystup je generovan pomoci HMM dekodéru obsahujici t¥i stavy pro kazdy model.

Pro pouziti fonémového rozpoznavace v rozpoznani mluvéiho je nutno nastavit kon-
stantu vyjadiujici jak ¢asto se muze generovat dalsi foném na jinou hodnotu nez pii pouziti
k jinym ucelum (rozpoznani feéi, identifikace jazyka atd.).

8.2 Zakladni systém

Kromé segmentace podle zakladniho ténu je mozno vyuzit vystup z fonémového rozpoznava-
¢e. Ten obsahuje pro kazdy segment trojici zacatek segmentu, konec segmentu a rozpoznany
foném.

Segmentace probihé ve tfech krocich. Nejprve je na¢ten jeden segment z vystupu fonémo-
vého rozpoznéavace, poté je ze souboru z dvojicemi zakladni tén, energie vypocitan trend
daného segmentu a nakonec je vygenerovan vystupni priznakovy vektor obsahujici v pripadé
zékladniho systému trend zdkladniho ténu a trend energie.
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Obrazek 8.1: Schéma fonémového rozpoznavace

8.3 Rozsiteni zakladniho systému

K zédkladni segmentaci muzeme piidat
e délku segmentu
e foném
e délku segmentu a foném

Délka fonému je stejné jako u segmentace podle fy kvantovana do t¥i hladin. Kvantiza¢ni
urovné uréime pomoci histogramu délek segmentu trénovacich dat tak, aby do kazdé tirovné
pripadla tfetina segmentu. Zde vyslo rozdéleni

o kratky segment - délka 0 az 4 ramce
e stiedni segment - délka 5 az 7 ramcu

e dlouhy segment - délka 8 a vice ramct

8.4 Vysledky

Porovnani chybovosti ERR (Equal eRror Rate) systému zalozenych na segmentaci podle
fonémového rozpoznavace je v grafu 8.2. Na ose z je parametr adaptace z UBM lambda
a na ose y je hodnota ERR (Equal eRror Rate).

U v8ech systému je pouzit bigramovy jazykovy model, protoze vyssi fad modelu nepfindsi
zlepseni vysledku rozpoznéani. Zakladni systém zaloZeny na trigramovém modelu ma chy-
bovost ERR = 38,44% a ten samy systém zalozeny na bigramovém modelu méa chybovost
pouze ERR = 35,81%. Na obrazku 8.2 na trigramech zaloZeny systém neni.

Nejlepsich vysledku dosahuje systém pouzivajici trend zdkladniho ténu, trend energie,
délku segmentu a foném, ktery je jen nepatrné lepsi nez systém pouzivajici trend zakladniho
ténu, trend energie a foném.

Zakladni systém pouzivajici jen trend zakladniho ténu a trend energie je lepsi pokud
pouzijeme segmentaci podle zékladniho ténu. Pfidanim fonému dojde k zadsadnimu zlepseni
vysledku.

Systémy je nutno testovat v celém rozsahu adaptaéni konstanty lambda, protoze kazdy
systém potiebuje jiné nastaveni.
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Obréazek 8.2: Srovnéni vysledki systému zalozenych na segmentaci podle fonémového
rozpoznavace

Pii pouziti NIST SRE 2005 dat dosdéhneme obdobnych prubéhu vysledki jako pii pou-
ziti NIST SRE 2006 dat, ovSem tyto prubéhy jsou posunuty smérem k hor§im vysledkum.
To je velmi dobie vidét z obrazku 8.2.
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Kapitola 9

Spojeni se SpkID zalozeném na
akustickém modelovani

Jako zastupce systému zalozeného na akustickych pfiznacich byl vybran systém oznacovany
jako BUT-GMM. vyvinuty skupinou Speech@FIT [12] pro NIST SRE 2006 evaluaci.

9.1 BUT-GMM

Systém vyuziva GMM pro tvorbu modelu mluvéiho a modelu UBM. Dulezitym prvkem
systému je adaptace modelt mluvéich z UBM.

Podle [3] je hlavnim problémem pii rozpoznani mluvéiho odstranit vlivy prostiedi,
ve kterém probihalo pofizovani nahravek. Toho se dosahuje pomoci

e cepstral mean substraction

feature warpingu

RASTA filtrace (RelAtive SpecTrAl)

HLDA (Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis)

feature mappingu
e cigenchannel adaptation

Podrobny popis téchto technik je v [3].
Jako ptiznaky jsou pouzity Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (MFCC).

9.2 Vysledky

Pro spojeni se systémem BUT-GMM byly vybrany dva systémy. Prvni oznaceny jako fOFE-
len je systém zalozeny na segmentaci podle zdkladniho ténu s délkou segmentu (nejlepsi
systém popsany v kapitole 7.2). Druhy systém oznaceny jako fomem je systém zalozeny
na vystupu fonémového rozpozndvace s délkou segmentu a fonémem (systém base-len-fonem
z kapitoly 8.4).

Experiment probihal na NIST SRE 2006 datech (kap. 6.1.1).

Jak je vidét v tabulce 9.2 spojenim systému zalozeného na prosodickych priznacich
s tradi¢nim systémem pro rozpozndani fec¢nika dojde ke zlepseni ispésnosti rozpoznéni. A to
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Systém ERR | DCF
BUT-GMM 3,45 % | 1,78 %
BUT-GMM + fOE-len | 3,45 % | 1,78 %
BUT-GMM + fonem | 3,24 % | 1,77 %

Tabulka 9.1: Vysledky spojeni s tradiénim systémem SpkID

pii spojeni se systémem fonem ze ERR = 3,45 % na ERR = 3,24 %, coz je relativni zlepseni
0 6,1 %.
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Kapitola 10
Zaveér

10.1 Shrnuti vysledka experimentt

V tabulce 10.1 jsou porovnéany vysledky jednotlivych systému na zakladé pouzité segmen-
tace. Nejlepsich vysledkiu dosahuje segmentace podle zédkladniho tonu a nejhorsich segmen-
tace na zdkladé energie.

V tabulce 10.2 jsou jednotlivé systémy porovnany v zavislosti na jakych datech jsou
trénovany a testovany. Vysledky jednotlivych systémt jsou srovnatelné. Zajimavym bodem
u vysledku ziskanych na NIST SRE 2005 datech je lepsi uspésnost systému zalozeného
na segmentaci fonémového rozpoznavace a fonému nez systému zalozeného na segmentaci
fonémového rozpoznavace, délce segmentu a fonému.

Po spojeni nejlepsiho systému zalozeného na segmentaci z fonémového rozpoznavace se
systémem zalozenym na akustickych pfiznacich BUT-GMM se zlepsi uspésnost rozpoznani
mluvéiho o vice nez 6 % (viz. kap. 9).

10.2 Pokracovani projektu

Vyzkumnd skupina Speech@FIT [12] se pravidelné zicastiuje evaluaci systému pro rozpoz-
nani fec¢nika pofadanych organizaci NIST. V systému skupiny Speech@FIT nebyly v minu-
losti pouzity prosodické priznaky a ja doufdm, ze v pristich letech jiz budou tyto priznaky
obsazeny. Dobrym duvodem pro jejich pouziti je relativni zlepSenim vysledka o 6 % (viz.
kap.9).

V kapitole 7.1 je vidét, ze vysledky systému znacné ovliviuji modifikace provedené
v segmentaci. Z toho usuzuji, ze segmentace podle zakladniho tonu je otevieny problém
a hledanim dalsich modifikaci je mozno dosahnout zlepseni vysledku.

V [1] je popsan jesté jeden postup tvorby prosodickych piiznaku zalozeny na Dynamic

Pouzita segmentace

Systém podle fj podle E podle fonem.

ERR DCF ERR DCF ERR DCF

zékladni segmentace | 32,85% | 61,62% | 44,00% | 83,54% | 35,81% | 67,39%
délka segmentu 30,85% | 57,56% | 43.15% | 81,53% | 38,24% | 72,17%

Tabulka 10.1: Srovnéani vysledku segmenta¢nich metod
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NIST SRE data

Systém 2005 2006
ERR DCF ERR DCF

zakladni fOE 32,97% | 62,09% | 32,85% | 61,62%
zékladni fOE + délka 32,90% | 62,21% | 30,85% | 57,56%
zakladni fonem 36,06% | 67,94% | 35,81% | 67,39%
zdkladni fonem + délka 39,94% | 75,28% | 38,24% | 72,17%
zdkladni fonem + fonem 32,42% | 61,20% | 29,56% | 55,89%
zdkladni fonem + délka a fonem | 33,01% | 62,47% | 29,23% | 55,09%

Tabulka 10.2: Srovnédni vysledku v zavislosti na pouzitych datech

Time Warping. Timto postupem jsem se v préaci nezabyval, a proto by bylo vhodné se

v dalsich navazujicich projektech na tento postup zamérit.

Podle [1] je tispésnost metod zalozenych na prosodickych piiznacich silné zévisld na mnoz-
stvi trénovacich dat. Dalsi zlepSeni tspéSnosti rozpoznavani by tedy mélo pfinést natrénovani

modelt na vétsim mnozstvi promluv od daného mluvéiho.
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Dodatek A

Algoritmus detekce zakladniho
téonu v praatu

Podrobné hodnoceni algoritmu a jeho srovnani s ostatnimi metodami je v [1].

A.1 Parametry

TimeStep perioda detekce zdkladniho ténu ze vstupniho signalu.
MaximumNumberOfCandidatesPerFrame maximalni pocet kandidatu na ramec.
MinimumPitch urcuje minimélni hodnotu detekovaného zakladniho ténu.
MaximumPitch urcéuje maximalni hodnotu detekovaného zakladniho ténu.
VoicingThreshold préh pro znély ramec.

SilenceThreshold prédh pro neznély ramec.

OctaveCost favorizuje vyssi hodnoty zakladniho ténu.

VoicedUnvoicedCost cena pirechodu ze znélého na neznély ramec.

OctaveJumpCost cena pfechodu na vyssi hodnoty zakladniho ténu.

A.2 Pruabéh algoritmu

1. Predzpracovani - Hannigovym oknem se odstrani hodnoty signalu od 95% do 100%
Nyquistovy frekvence. To probihd v kmitoctové oblasti.

2. Vypocet maximélni absolutni hodnoty (pouzito v detekci zda je rdmec znély nebo
neznély).

3. Déleni signédlu na ramce. Jeden ramec kazdych TimeStep sekund. Pro kazdy rdamec
se pocita nejvyse MazimumNumberOfCandidatesPerFrame péaru zpozdéni, které jsou
kandidaty pro hodnoty periody zakladniho ténu. Odstranéni neznélych kandidatu
probiha pozdéji. Pro kazdy ramec:
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-1

x(f)  multipliedby  w(?) give? a(?)
1

NTR
I

Time (ms) -> 2 % Time (ms) -> 24 0 Time (ms) -> 24
r,(7) divided by r,(7) A7)
1

R

' 0 .
7.14 Lag (ms) > 24 0 Lag (ms) -> 24 0 7.14 Lag(ms)-> 24

Obrazek A.1: Na signal x(¢) je aplikovdno okno w(t). Tim dostaneme signal a(t). Vysledny
prubéh r,(7) dostaneme délenim autokorelace r,(7) signdlu a(t), autokorelaci okna 7, (7).

(a) Vem segment signdlu, kde délka segmentu je omezena parametrem MinimumPitch.
Okno by mélo byt dlouhé tak, aby se do né&j vlezly tii periody MinimumPitch.

(b) Odecti stfedni hodnotu.

(¢) Je dokazéano, ze prvni kandidat je vzdy neznély. Véha kandidata je uréena pomoci
dvou parametru VoicingThreshold a SilenceThreshold.

(d) Vynésob oknem:
a(t) = (x(tmia — %T +t) — pz)w(t) (A1)

kde z(t) je vstupni signal, T je délka ramce, t,,;q je stted ramce, p, je stiednf
hodnota rdmce a w(t) je okénkové funkce

w(t) == — = cos — (A.2)

(e) Napln polovinu délky okna nulami.
(f) Dopln segment nulami tak, aby jeho délka byla mocninou dvou.

g) Proved rychlou Fourierovu transformaci.

()
(h)
(i) Proved rychlou inverzni Fourierovu transformaci. Dostdvdme autokorelaci r4(7)
signalu.

Umocni vzorky na druhou ve frekvenéni oblasti.

(j) Délime autokorelaci signalu r,(7) autokorelaci okna 7, (7). Dostavame vzorko-
vanou hodnotu r,(7) (viz. obrdzek A.1)

(k) Najdi hodnoty a umisténi maxim v nevzorkované prubéhu r,(7). Hledej pouze
umisténi maxim, které odpovida zédkladnimu ténu mezi MinimumPitch a Mazi-
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mumPitch. Pro neznélé je sila definovana jako:

local absolute peak
global absolute peak

R = VoicingThreshold + max | 0,2 — SilenceThreshold (A.3)
1+VoicingT hreshold
a pro znélé
R = r(tmaz) — OctaveCost? - log( MinimumPitch - Traz ) (A4)

Po provedeni kroku 3 pro kazdy rdamec dvojice frekvence, sila (F;, Ry;), kde
index n nabyva hodnot od 1 do po¢tu rdmcu a index ¢ od 1 do po¢tu kandidatu
na ramec. Je tedy z téchto kandidatu potfeba vybrat ten nejlepsi ve vztahu k
ostatnim.

4. Pro kazdy rdmec n, je p, ¢islo mezi 1 a poctem kandidatu na rdmec. Hodnoty {p,|1 <
n < pocet ramcu} definuje cestu pres kandidaty {(Fpyp
S kazdou moznou cestou je vazana cena

Ryp,.)|1 < n < pocet ramci}.

n )

numberO f Frames numberO f Frames
cost({pn}) = Z transitionCost(Fp_1p, 1, Pop,) — Z Ryp,
n=2 n=1
(A.5)
kde funkce transitionCost je definovana jako
0 if i =0and F», =0
transitionCost(Fy, Fy) = | VoicedUnvoicedCost if i =0xor F, =0
OctaveJumpCost|? log %\ if 1 20 and Fp #0
(A.6)

Nejlepsi cesta je takova, kterd méa nejnizsi cenu. Nejlepsi cesta se da najit pomoci
postupu dynamického programovani, jako je naptiklad pomoci Viterbiho algoritmus
popsany napiiklad v [7, str. 209].
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