VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIT
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

TEXTOVE ZAVISLE ROZPOZNAVANI MLUVCIHO

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE JAN FUX
AUTHOR

BRNO 2013



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

_Jy \\\y BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIT
) USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
:ﬂ[ DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA
S

TEXTOVE ZAVISLE ROZPOZNAVANI MLUVCIHO

TEXT DEPENDENT SPEAKER VERIFICATION

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE JAN FUX
AUTHOR

VEDOUCI PRACE ING. PAVEL MATEJKA, PH.D.
SUPERVISOR

BRNO 2013



Abstrakt

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout systém pro textové zavislé rozpoznavani mluvciho.
Bylo otestovano nékolik ptistupti na databazi MIT, ktera obsahuje nahravky primérné délky 0,46s.
Z otestovanych prtistupt se jevi jako nejlepsi kombinace systému DTW s vyuzitim odhadu
posteriornich pravdépodobnosti fonému (posteriogramu) jako vystupu z Fonémového
rozpoznavace, a akustického SID systému zaloZzen¢ho na iVektorech a PLDA (Probabilistic Linear
Component Analysis). Faze téchto dvou systémi pomoci Neuronové sité dosahuje nejlepsich
vysledkt (EER) a to 17,84% pro Zeny a 16,38% pro muze, coZ je relativni zlepSeni 49,9% u Zen a
54,2% u muzl oproti samostatnému akustickému rozpoznavani.

Klicova slova

rozpoznavani mluvciho, DTW, foném, neuronova sit, GMM, rozpoznavani promluvy, fuze, DET
kiivka, EER, DCF

Abstract

The goal of this Bachelor’s thesis was to design text dependent speaker recognition system. There
were few systems tested for MIT database. This database contains recordings of 0.46s average
length. Best case for recognition is to use a combination of DTW system using posterior probability
estimation (posteriograms) as an output of Phoneme recognizer and acoustic SID system based on
iVectors and PLDA (Probabilistic Linear Component Analysis). Fusion with Neural network gives
the best results (EER). These are 17.84% EER for women and 16.38% for men. It’s 49.9% relative
improvement for women and 54.2% for men against acoustic recognition alone.
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1 Uvod

Komunikace ¢loveéka s pocitatem a dal§imi vypocetnimi systémy je v dnesni dob¢ dulezité
téma, kterému se vénuji mnohé vyvojarské firmy. Doby, kdy naptiklad pocitacova mys fungovala
jako jediné ukazovatko na pocitacové plose, jsou uz davno pry¢. Nyni je trend vyuzivat pln¢ vSech
lidskych smysla. Proto napiiklad vznikaji dotykové displeje, které mys plné€ nahrazuji. Odpada tim
externi zafizeni, které bylo potieba pro pouzivani pocitace. Ovladani prsty je také mnohem
rychlejsi a presnéjsi, nez tomu bylo v ptipadé mysi. To je jeden z piikladd, pro¢ se témito
alternativnimi zplisoby komunikace s poc¢itaci a jinymi vypocetnimi systémy zabyvat.

Dalsim ptikladem nového piistupu ke komunikaci s pocitacem je ovladani hlasem. Zde je
vyuzit ¢lovéku dobfe znamy zpisob komunikace, a to mluvenou fe¢i. Tento zpusob je clovéku
nejprirozengjsi a také nejrychlejsi, protoze jej bézné pouziva v zivote. V této praci se nebudeme
zabyvat ptfimo komunikaci jako takovou, ale spi§ tim, jak je mozné realizovat, aby pocitac¢ urcil
osobu, ktera pronesla n&jakou promluvu (Rozpozndvdini mluvciho), a aby poznal, co bylo v dané
promluvé fe¢eno (Rozpoznavani promluvy).

Systémy rozpoznavani mluvciho pomdahaji pti riznych bezpecnostnich opatienich, kde je
lidska sila nespolehliva nebo draha. Vyuziti je zejména pii fizeni pfistupu do budov nebo na
webové stranky, kde je na misté ovéteni, ze mluvci, ktery pozaduje pristup do daného objektu ¢i na
webovou stranku, pati skuteéné do skupiny uzivatell s opravnénim vstupu. Pokud si pfedstavime
webové stranky néjaké banky, lze najit vyuziti systémi rozpoznavani mluvéiho také u provadéni
transakci, kde uzivatel bude pied pfevodem penéz ovefen na zakladé hlasového piikazu k uhrade¢.
Z policejniho prostiedi je mozno vyuzit rozpoznavani mluvéiho také jako diikazny material. Policie
monitoruje hovory a vyhledava, zda celostatné hledana osoba né¢kam nevola. Rozpoznavac je tedy
vyuzit k odhaleni totoznosti pachatele. Oproti tomu systémy rozpoznavani promluvy se daji vyuzit
naptiklad jako piikazy pro pocitac. Jedna se naptiklad o listovani slozkou, vyhledani urcitych typt
soubortl, zobrazeni fecené webové stranky, prochazeni emailti pomoci fecenych piikazti apod. U
téchto systémut neni podstatné, kdo promluvu pronesl, ale co bylo fe¢eno a co tento piikaz znamena
(jaka akce se ma vykonat). V praxi se ¢asto kombinuji oba ptistupy do jednoho systému. Naptiklad
u hesla pro vstup do budovy systém nejprve ovéti, zda bylo feceno spravné heslo, a nasledné
provede kontrolu zaznamu, jestli mluv¢i, ktery heslo pronesl, je jednim z uzivatell, ktefi maji
povolen vstup. Nasledujici podkapitoly jsou inspirovany zdrojem [16].

1.1 Navrh ulohy a potencialni rizika

Jak bylo zminéno v kapitole 1, samotné rozpoznavani mluvc¢iho neni pfilis bezpecné a
obzvlast’ u kratkych nahravek muze davat $patné vysledky. Chceme-li aplikaci nasadit na takovych
mistech, kde je kladen diraz na bezpecnost, musime se zabyvat i rozpoznavanim promluvy. Jako
ptiklad si pfedstavme, ze zaméstnanec X ma zfizen piistup do budovy A. Do budovy vstupuje po
oveteni svého hlasu, podle kterého je identifikovan, a systémem je ovéfeno, ze do této budovy



zaméstnanec pristup skutecné ma. Hlas zaméstnance je vSak pii obéd¢ nahran podvodnikem P,
ktery se nasledné mtize dostat do budovy A tim zptisobem, Ze po vyzveé na ovéieni hlasu piehraje
hlas zaméstnance X do mikrofonu. Systém hlas vyhodnoti jako hlas zaméstnance a podvodnika
vpusti dovnitf. Pfi kombinaci rozpoznani hlasu a rozpoznani promluvy je vSak toto nebezpeci
eliminovano, protoze podvodnikovi nestaci pouze jakakoli nahravka s hlasem zaméstnance, ale
potfebuje mit nahrané pfimo zaméstnancem pronesené heslo, které je mnohem t¢zsi ziskat.

Dalsi motivace ke kombinaci rozpoznavani mluvciho a textu je pti pouziti kratkych nahrévek.
U nich totiZ neni k dispozici dostate¢né mnozstvi informaci, které by jednozna¢né mluvciho
identifikovaly, a mtZe byt horsi ispé$nost. Pokud vsak vyuzijeme i rozpoznavani promluvy, skore
se zlep$i. Takovému systému, u kterého ovéiujeme hlasovou i obsahovou ¢ast predlozené
promluvy, se tika Textové zavislé rozpoznavdani mluvciho. Pravé timto pfistupem se tato prace
zabyva. Pokud si vystacime pouze s hlasem mluv¢iho a nezajima nas obsah promluvy, jedna se o
Textove nezavislé rozpoznavani mluvciho.

Zajimavou variantou pro predchozi piiklad je tzv. Liveness test systém. Tento systém piedlozi
zaméstnanci X pii vstupu do budovy nékolik vygenerovanych slov, které musi pieéist. Jedna se
vlastn¢ o ovéfeni, Ze je zaméstnanec opravdu pritomen. Podvodnik P, kterému se minuly den
podarilo nepozorované nahrat zaméstnance A pii pronaseni promluvy, neni schopen pomoci této
nahravky do budovy A proniknout, protoze vstupni heslo je vygenerovano nahodné z mnoha
natrénovanych. Kazdy ze zaméstnancli ma natrénovanu svoji databazi hesel. Pro tyto G¢ely je dobré
volit generovani hesel spise slovnich nez ¢iselnych, protoze u Cislic hrozi nebezpeci, ze podvodnik
muze ziskat nahravky cislic 0 az 9 a tyto ¢isla potom kombinovat podle pozadavkl. Trénovani
takového systému je mozné napiiklad nékolika desitkami minut feci. Z vét, které by mély byt
foneticky vyvazené, si systém nasledné vytvoii sadu fonémti pro daného uzivatele. Pfi ovérovani
jeho hlasu potom systém predklada pro precteni slova, ktera je z danych fonému schopen sestavit a
porovnava takto sestavenou referenci se ¢tenym slovem. Jednodussi a pro tento pfipad vhodné;jsi
variantou je databaze slov, ktera uZzivatel pfedem do systému nahraje. Méla by to byt kombinace
béznych slov s nékterymi netypickymi a mél by jich byt dostatek. Systém potom posklada néktera z
nich rtizné za sebe a uZzivatel je musi piecist. Tedy v piikladu vy$e by museli vSichni zaméstnanci
s povolenim vstupu do budovy A nejprve nahrat do systému svoji databazi slov. Slova si mizou
zvolit sami, ktera se jim libi, ale musi jich byt alespofi 20 a vice. Staci i pfecteni n&jakého ¢lanku z
novin. Systém by jim nasledné pii kazdém vstupu do budovy zobrazil na obrazovce naptiklad 4
nahodna slova z jejich natrénovaného slovniku. Po jejich pfeéteni by systém mohl velmi spolehliveé
urcit, zda se nejedna o podvodnika.

1.2 Druhy systému rozpoznavani mluvciho

Pfi rozpoznavani miizeme narazit na dvé rozdilné ulohy, a to Identifikace a Verifikace.
Identifikace je pfipad systému, ktery ma ulozené piepisy promluv od vice mluv¢ich. Tento systém
se snazi napasovat vstupni promluvu na nékterou z ulozenych, u kterych ma definovano, kterému
fecnikovi patfi. Vysledkem je tedy jméno daného mluvciho, ktery promluvu pronesl, nebo chyba,
pokud se systému nepodaftilo sparovat vstupni promluvu s zadnym piepisem hlasu, ktery ma



systém natrénovan. Pfedstavme si jako piiklad vstup do budovy, kde pracuje N zamé&stnancu.
Kazdy ze zaméstnancti ma v centralni databézi ulozen hlasovy ptepis, ktery je jednoznacné
identifikuje. Zaméstnanec je po pfichodu do prace vyzvan k hlasovému zadani svého hesla a jeho
hlas je porovnan s hlasovymi prepisy v databazi. Pokud je v databazi jeho hlasovy piepis nalezen,
systém vycCte Z databaze idaje o tomto ¢loveku, pozdravi jej jménem, umozni mu vstup a zarovei
mu do evidence dochazky k jeho jménu zaznamena ptichod.

Druhou tlohou v systémech rozpoznavani mluvciho je Verifikace. Rozumime ji ovéieni, ze
dany mluv¢i je tim, za koho se vydava. Systému je na vstup dédna nahravka obsahujici ovéfovanou
promluvu a né&jaky identifikator mluvciho, za kterého se vydava. Identifikatorem mize byt
napiiklad jeho celé¢ jméno. Vysledkem systému je potom piijeti, nebo odmitnuti v zavislosti na
tom, zda mluv¢i byl ¢i nebyl tim, za koho se vydaval. Jako ptiklad 1ze uvést volani do banky ze
soukromého mobilniho telefonu. Banka ma zadkaznikovo telefonni ¢islo ulozeno, takze kdyz z n¢;j
vola, banka podle ngj zjisti, kdo je vlastnikem tohoto ¢isla. Banka tedy vi, kdo z jejich zakaznikt
by mél u telefonu byt, ale protoze mobilni telefon muze byt ukraden a mize volat podvodnik, ktery
nemd zadné opravnéni zjistovat informace o zdkaznikovée t¢tu, musi banka provést verifikaci, ze
do telefonu skute¢né mluvi opravnéna osoba. To provede na zakladé hlasu. StéZejnim ukolem je
naptiklad pfi telefonni komunikaci odlisit ze zaznamu, co ktery ucastnik telefonniho hovoru fikal.
Takovy problém se fesi rozd€lenim textu na ¢asti — segmentace a identifikace mluvéiho v téchto
jednotlivych segmentech pomoci rozpoznavace.

1.3 Schéma rozpoznavani mluvciho

Obecné by se systém na rozpoznavani mluvciho dal znazornit pomoci schématu na obrazku
[Obr. 1]. Statistika pro testovaci promluvu S je vyjadiena jako pravdépodobnostni pomér:

Pravdépodobnost,ze S patii do modelu mluvéiho (1)

A=1lo

Pravdépodobnost,ze S nepatii do modelu mluvéiho

A>0 accept

A<0 reject

[Obr. 1] Schéma rozpoznavani mluvéiho



Na obrazku [Obr. 1] je vidét, Ze vstupem do systému je feCovy signal. Z néj jsou nasledné
vycteny jeho charakteristické znaky a tyto znaky jsou porovnavany s modelem mluvciho a modelem
pozadi. Model pozadi je referencni model vznikly trénovanim na mnoha mluv¢ich. Naproti tomu
model mluvciho vznikl trénovanim pouze promluvami od mluv¢iho, kterého se snazime rozpoznat.
Pokud tedy promluvu S tekl nas rozpoznavany mluvci, mél by na ni Iépe padnout model mluv¢iho.
Odectenim pravdépodobnosti modelu pozadi poté ziskame hodnotu, dle které uréime, zda
promluvu fekl nas mluvéi (A > 0), nebo zda se jedna o podvodnika (A < 0).

Fézi rozpoznéavani predchazi jesté faze trénovani modelu, ve které se také z feCového signalu
nejprve extrahuji potfebné znaky, a poté pouziji k natrénovani modelu. Rozdil je vsak v tom, ze
k trénovani se vyuziva vice dat (promluv) nez k rozpoznavani. Je to proto, Ze ¢im lépe model
natrénujeme, tim mame lepsi vysledky pfi rozpoznavani. Proto se k trénovani také pouzivaji
nahravky z riznych prostiedi (ticha mistnost, na ulici, v restauraci, v auté,...) a také rizné
nahravaci zafizeni (profesionalni mikrofon, telefonni mikrofon, handsfree,...).

1.4 Dilezité priznaky pri rozpoznavani mluvciho

Neexistuji dva mluvci, kteti by fekli tutéz promluvu uplné stejné. Zaznam jejich signalu bude
mit vzdy ur¢ité odlisnosti. Tyto odli$nosti mizeme rozdélit do tii kategorii podle toho, zda se
s nimi ¢loveék narodil (fyzické znaky), nebo k jejich vyvoji doslo az v pribéhu zivota (naucené
znaky).

1.4.1 Vysoko-tiroviiové a nizko-tiroviiové znaky

Mezi nizko-uroviiové znaky zatadime hlavné akustické znaky feci jako tvar nosni dutiny, délka
hrtanu a hlasivek, sipani a drsnost hlasu. Tyto znaky vychazeji z té€lesné struktury konkrétniho
clovéka a tvaru jeho hlasivkového tistroji. Anatomie lidského hlasového 1istroji je zobrazena na
obrazku [Obr. 2].
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[Obr. 2] Anatomicka struktura hlasového stroji

Na pomezi téchto dvou kategorii najdeme napiiklad prozodické znaky (zvukovy projev) jako
je rytmus a intonace, a také jak mluv¢i pracuje s hlasitosti svého projevu. Zda mluvi monotonné a
$patné artikuluje, nebo naopak mluvi zietelné a zesiluje hlas u dilezitych slov. Tyto znaky zavisi
na konkrétnim osobnostnim typu daného jedince a také naptiklad na vlivu rodica.

Do vysoko-urovitovych znakii patii vSechny naucené rysy a znaky, jako je sémantika, idiolekt
(vyrazové zvlastnosti), vyslovnost a osobni projev. Jsou ovlivnéné predevsim socialnim
postavenim ve spolecnosti, zaméstnanim, mistem narozeni apod.

1.4.2 Implementovatelné znaky

Je jasné, Ze neni mozné postihnout v implementaci rozpoznavace vSechny zminéné znaky
charakterizujici fe¢ mluvciho, a proto je tfeba zaméfit se na ty vyznamnéjsi, jejichz kombinaci jsme
schopni docilit dobrého vysledku. Prakticky se jedna o takové znaky, které se Casto vyskytuji
Vv piirozené feéi, jsou lehce méftitelné, nejsou zavislé na hluku v pozadi ani na pfenosovych
charakteristikach. ProtoZe nejsme schopni postihnout vsechny tyto moznosti, je tfeba volit podle
zkuSenosti. Obecné plati, Ze pfistupy vyvozené z feCového spektra byvaji v automatickych
systémech nejefektivnéjsi.

Nekteré znaky ani postihnout nemiizeme, protoze se s casem meéni, nebo k nim mtze dojit
nenadale. Jedna se naptiklad o onemocnéni mluvéiho, kdy se mu doc¢asné zméni struktura jeho
hlasového ustroji (napf. ryma, vypadnuty zub, nebo popaleny jazyk). Proto se jimi nebudeme
zabyvat.



2 Teorie

Textove zavislé rozpoznavani mluvciho v sobé€ obsahuje dveé podulohy, jak jiz bylo zminéno
v kapitole 1, které je dobré fesit oddéleng. Jsou jimi Rozpozndvani textu a Rozpozndvdani mliuvciho.
Chceme-li dosahnout dobrych vysledkd, je zadouci, aby byl systém postaven na vice rtiznych
pristupech.

Systém tedy bude vypadat podobné, jako blokové schéma na obrazku [Obr. 3]. Systém pro
rozpoznavani promluvy i systém pro rozpoznavani mluv¢iho dostanou na vstup tutéz nahravku.
Provedou svou ¢ast rozpoznavani a na vystup vrati vyhodnocené skore pro danou nahravku. Tato
dv¢ skore budou nasledné slou¢ena pomoci fuze, viz Fuze dvou systémi. Z flize dostaneme
vysledné skore rozpoznéavani, které by mélo byt lepsi, nez jednotlivé dil¢i skore obou slu¢ovanych
systémi. Vysledky fuze budou nasledné vyhodnocovany.

/ %
vysledné skore

'HN - Faze
! \ Rozpoznavani wore

miuvéiho 2

[Obr. 3] Blokové schéma celkového systému
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Pro rozpoznavani textu je mozné pouzit vice riznych metod. Nejcastejsi je lokalizace
jednotlivych fonémt v promluveé. Ty mizou byt pouzity pfimo k porovnavani s referenci, nebo
mohou byt nasledn€ zpracovany jako text - Detekce klicovych slov. Dalsi variantou je vzit jenom
pravdépodobnosti vyskytl danych fonému v urcitém case (posteriogram) a dale s nim pracovat
napiiklad pomoci algoritmu DTW. VSechny tyto ¢asti budou v této praci prozkoumany, aby byla
nalezena optimalni metoda. Pro rozpoznavani mluvciho bude vyuzit produkéni systém firmy
Phonexia, viz kapitola 2.1.

2.1 Rozpoznavani mluv¢iho — Speaker 1D

Tato kapitola je vénovana teoretickému popisu pouzitého systému pro rozpoznavani mluvciho.
Je zde nastinéna zakladni funk¢nost programu a jeho tspésnost. Také je popséno jisté uskali, které
plyne z jeho Gspésnosti pro nepiili§ dlouhé nahravky.



Speaker ldentification System (dale jen SID systém) od spolecnosti Phonexia je profesionalni
rozpoznavaci systém, ktery dokéze porovnat dvé zadané nahravky mezi sebou a urcit, zda se jedna
o téhoz mluvciho. Nebo jej l1ze pouzit pro ovéfeni, Ze testovanou nahrdvku namluvila osoba
z n¢jaké vétsi mnoziny opravnénych zadateld uloZzenych v databazi. Systém je zalozen na piepisu
fec¢i do hlasovych stop - voice-printii. Tyto voice-printy jsou ziskany extrakci ze zvukového
zaznamu. Pomoci voice-printd Ize jednozna¢né popsat mluvciho a odlisit jej od ostatnich.
Odlisnosti mezi mluvéimi, které se pii porovnavani voice-printil projevi, jsou dany predev§im
fyzickym uspofaddnim hlasového traktu neboli nizko-tiroviilovymi piiznaky. Zavisi ale také
naptiklad na pouzitém mikrofonu, prostfedi, ve kterém je nahravka potfizovana, apod. Systém je
také jazykove a textoveé nezavisly. [5]

Testovani
10s 30s 60s 90s 120s 150s
10s 13.55 9.87 8.06 8.06 7.82 7.78
‘= 30s 9.56 6.31 5.10 471 4.67 4.55
g 60s 8.12 5.09 4.13 3.73 3.64 3.60
E 90s 7.63 4.72 3.82 3.60 3.48 3.45
120s 7.51 4.66 3.78 3.54 3.41 3.37
150s 7.49 4.60 3.77 3.49 3.39 3.34

[Obr. 4] Tabulka tspé&S$nosti systému SID v zavislosti na délce nahravek [17]

Uspésnost SID systému u kratkych promluv neni optimalni. Doporu¢ena délka nahravek je
totiz alesponi 10 sekund feci pro trénovaci i testovaci nahravky. V tabulce na obrazku [Obr. 4] jsou
uvedeny hodnoty EER pfi pouziti riznych délek nahravek, tak jak je u svého systému udava
spolec¢nost Phonexia. Je vidét, Ze u systému neni pfili$ poc¢itano s kratkymi nahravkami. Vyuzité
nahravky z databaze MIT jsou ov§em dlouhé primérné 0,46 sekundy. Proto neni systém
samostatng piili§ pouzitelny a je lepsi jej vyuzit jako soucast textoveé zavislého systému, coz
znamena ovefovat i obsah promluvy.

Program je k dispozici jak v klasické GUI (Graphical User Interface) verzi, tak i ve verzi pro
ptikazovou fadku. Jelikoz je tato prace zalozena na experimentovani s danymi systémy, byla
pouzita verze pro ptikazovy fadek z dlivodu nutnosti spoustét program v davkach a jako soucast
bash skriptd.



Program je slozen ze tii ¢asti [S]:

1. vpextract — nejprve je tieba zpracovat vstupni nahravku a vytvofit z ni voice-print.
To provede program vpextract spustény s parametry - konfiguraéni soubor
s informacemi o pfevodu, soubor se vstupni nahrdvkou a vystupni soubor, do
kterého bude ulozen voice-print.

2. vpinfo — tento program slouzi hlavné pro zobrazeni a kontrolu voice-print soubort.

3. vpcompare — hlavni ¢ast programu SID je skrytd zde. Jedna se o porovnavaé voice-
printt, jehoz hlavnim vysledkem je skore rozpoznani, které je pozdéji vyuzito pro
zjisténi efektivnosti metody. Vstupnim parametrem je tedy opét konfiguracni
soubor a dva voice-printy porovnavanych nahravek. Vystupnim parametrem je
potom soubor, kam bude uloZeno skore.

2.2 Rozpoznavani textu

Tato kapitola v sob¢ shrnuje teoreticky popis systémi a metod vyuzitych pro rozpoznavani
promluvy. Ty budou nasledné aplikovany pro rozpoznavani mluvciho, nebo zlepseni skore
stavajiciho SID systému. Nejprve je popsan Fonémovy rozpoznavac, ktery se jevil jako
nejuniverzalngjsi nastroj. Je také uveden ptiklad rozpoznani promluvy timto systémem a doplnéno
je 1 teoretické vysvétleni nékterych pojmi. Také zde byl zatazen kratky popis programu HResults.
Dale nasleduje popis systému Key Word Spotting s pfikladem rozpoznani klicového slova. Jako
posledni je uveden algoritmus DTW jako idealni nastroj pro srovnavani nahravek, které jsou rizné
délky, nebo uvnitf promluvy skryvaji néjakou variabilitu. Kapitolu uzavira priklad srovnani dvou
rizn€ dlouhych promluv se stejnym obsahem a od stejného mluvciho.

2.2.1 Fonémovy rozpoznavac

Jedna se o systém vyvinuty na Fakulté Informac¢nich technologii VUT v Brné skupinou BUT
Speech@FIT". Je vyvinut pfedeviim za uéelem vyzkumu a lze aplikovat na rozmanité ulohy, jako
napf. identifikace jazyka, indexovani a vyhledavani ve zvukovych nahravkach a také pro
vyhledavani klicovych slov.

Ke klasifikaci vyuziva Neuronové sité. Kontext extrahovany z teci je rozdélen na levy a pravy,
coz umozni presnéjsi modelovani pti pomérn¢ malé velikosti modelu. Na tyto casti je aplikovana
diskrétni kosinova transformace a jsou pro né natrénovany dvé neuronové sité tak, aby produkovaly
pravdépodobnosti jednotlivych fonémut v promluve (posteriogramy). Tteti neuronova sit’ je
spojenim piredchozich a produkuje kone¢nou mnozinu pravdépodobnosti (vysledny posteriogram).

! Ke stazeni zde: http://speech.fit.vutbr.cz/files/software/phnrec_v2_21.tgz
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Pro dekodovani fonémového fetézce je pouzit Viterbiho algoritmus bez pouziti jazykového
modelu. [3]

Posteriogram

Posteriogram je matice pravdépodobnosti vyskytu fonému daného jazyka v ¢ase. Piiklad
posteriogramu vygenerovaného fonémovym rozpoznavacem pro promluvu ,,John Lee* je na
obrazku [Obr. 5]. Tento obrazek se sklada z péti ¢asti. V horni ¢asti je referencni zapis promluvy.
Nésleduje zvukovy zaznam feci, spektrogram a posteriogram vygenerovany fonémovym
rozpoznavacem. Na konci je fonémovy prepis referencni promluvy, ktery také vygeneroval
fonémovy rozpoznavac. Svislé ¢ary urcuji misto, kde doslo ke zméné fonému v promluve. Na
vodorovné ose posteriogramu jsou vyneseny vzorky z promluvy po deseti milisekundach a hodnoty
jeho svislé osy odpovidaji jednotlivym fonémtim. Mista, kde je zjisténa nejvétsi pravdépodobnost
vyskytu daného fonému jsou v posteriogramu zobrazena &ervené. Cim vyrazngjsi je Gervend barva
bodu v obrazku, tim si je systém vice jist, ze na daném misté promluvy je pronesen dany foném.
Obréazek také obsahuje dve ¢asti neoznacené zadnym fonémem. Tyto ¢asti reprezentuji pauzu mezi
slovy ,,John* a ,,Lee“ a $um na konci promluvy.

O n Lee

DALLELL L L L
AN KRCTPLAE KNI

reference J

audio

spektrum
a.
cb
i
posteriogram -
L2 pau
rozpoznany .
vystup C a .

[Obr. 5] Priklad vystupu fonémového rozpoznavace pro promluvu ,,John Lee*
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Fonémovy rozpoznavac¢ vsak negeneruje jenom posteriogram. Jeho Castéji pouzivany vystup
je tzv. Master Label File (dale jen MLF soubor), ktery obsahuje vypis fonémi v daném zvukovém
souboru. Pro kazdy foném je také zaznamenana ¢asova znacka pro pocéatek a konec vyskytu a také
je mu piifazeno skore, kterym systém vyjadiuje, jak moc si je danym fonémem jist. Ptiklad MLF
souboru pro promluvu ,,John Lee* je na obrazku [Obr. 6]. MLF soubory se dale vyhodnocuji
pomoci dalsich programu. V této praci byl vyuzit program HResults.

0000080 8086068 c -7.532771
800000 3000080 a: -22.954567
3000000 3960008 n -13.576048
3900000 4800008 pau -14.812462
4800000 5400000 b -8.259445
5400000 6700000 i -18.154503
6700000 8200008 pau -23.145821

[Obr. 6] Piiklad MLF souboru vygenerovaného fonémovym rozpoznava¢em

HResults

HResults je jednim ze souboru HTK nastrojii (Hidden Markov Models Toolkit). Je uréeny pro
analyzu vystupu z rozpoznavact. Je to dobry nastroj, kdyz je tieba zkontrolovat, jak dobte
rozpoznavac funguje a jaké dava pro vstupni data vysledky. Program HResults ¢te MLF soubory a
porovnava je mezi sebou. Vysledkem je potom statistika, ktera obsahuje zarovnané fonémy ziskané
Z obou vstupnich soubort, informaci o procentualni presnosti (Acc) a spravnosti (Corr) a také
specialni hodnoty Insertion, Deletion a Substitution. Tyto hodnoty udavaji, kolik bylo
V porovnavaném fonémovému piepisu vioZeno, smazdno a nahrazeno fonéma oproti prepisu
referencnimu. HTK Toolkit je po registraci dostupny ke stazeni ze zdroje [9] se vSemi potfebnymi
nastroji. [10]

V této praci byl fonémovy rozpoznavaé vyuzit hned dvéma zptsoby. Jednak jako systém pro
nalezeni fonému v promluve a vygenerovani prislusnych MLF souborti, které byly nasledné
zpracovany a vyhodnoceny programem HResults a dale byl systém vyuzit jako nastroj pro
vygenerovani posteriogramt pro dané vstupni promluvy. Tyto posteriogramy dale slouzily jako
vstup pro systém DTW. MLF soubory i posteriogramy byly sestrojeny pro referencni i testovaci
promluvu a pomoci programu HResults, nebo algoritmu DTW byly mezi sebou srovnavany.

2.2.2 Detekce kli¢ovych slov v Fe¢i

Dalsi z prozkoumanych systému byla Detekce kiicovych slov v Feci (Key Word Spotting, dale
jen KWS). Pouzil jsem KWS od spole¢nosti Phonexia. Tento systém je zalozen na technologii
umelych neuronovych siti. 'yuziva akusticky model pro piistup k feCovému signalu. Tento ptistup
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zajistuje dobrou rychlost zpracovani nahravek pii zachovani optimalni Gisp€snosti detekce
klicovych slov. Systém KWS podporuje jazyky: cestina, slovenstina, angli¢tina, rustina,
mad’ar§tina a polStina a umoziiuje nastavovat prah pro detekci a upravy variant vyslovnosti
kli¢ového slova [1].

Samotné rozpoznavani probiha tak, ze pfi trénovaci fazi je systému zadan soubor klicovych
slov, ktera budou v nahravkach pouzita. Tato klicova slova jsou nasledné rozdélena do jednotlivych
fonémii — elementarnich casti slov, které¢ maji v daném fecovém signalu daného jazyka jeste
rozliSovaci schopnost. Ve vstupnich nahravkach je potom vyhledavano pozadované kli¢ové slovo.
Vystupem je potom seznam rozpoznanych klicovych slov s ¢asy vyskytu v nahravce a také
pravdépodobnost, s jakou bylo klicové slovo rozpoznano.

Jako prvni krok se provede v kazdé nahravce rozpoznani klicovych slov, které jsou v ni
obsazeny, a nasledné je vyhodnocovala hodnota ditvéry (confidence) kazdého z klicovych slov.
Dale se spocita vysledna duvéra pro celou promluvu. PiedloZzené promluvy systém klasifikuje do
samostatnych slozek detected, not_detected a rejected podle toho, zda Klicova slova uspésné
rozpoznal.

59000060 8600068 mint -6.328512 6.6801322 1 @

[Obr. 7] Vystupni soubor pro promluvu ,,Mint chocotale chip*

Na obrazku [Obr. 7] je zobrazen vystupni soubor pro jednu z promluv ,,Mint chocolate chip*
obsazenych v MIT databazi. Vystupni soubor ma pouze jeden fadek, coz znamena, Ze systém
rozpoznal pouze jedno klicové slovo. Z obrazku je dulezity hlavne prvni a druhy sloupec, ktery
znaci misto, kde bylo v promluvé klicové slovo nalezeno, tedy pocdtecni a koncovy cas. Tieti
sloupec je ono rozpoznané klicoveé slovo a v patém je uvedena hodnota confidence, tedy jak moc si
je systém jist, Ze rozpoznané slovo je spravné. Tato hodnota se miize pohybovat v rozsahu od 0 do
1, ptiCemz 1 znamena nejvetsi jistotu, ze dané slovo je spravn€ rozpoznano. Kdyz se podivame na
hodnotu na obrazku, které se velmi blizi nule, je jasné, Ze systém si pfilis$ jist neni. Dalsi klicova
slova systém v nahravce neobjevil viibec.

2.2.3 Dynamické borceni ¢asu (Dynamic Time Warping)

Princip Dynamického borceni ¢asu (dale jen DTW) umozituje méfit podobnost mezi
jednotlivymi promluvami, i kdyZ nejsou promluvy ¢asové zarovnané. Redukovani této variability
je dosazeno Dynamickym programovanim. Podobnost téchto dvou promluv se urcuje jako jejich
vzdalenost. [4]

Promluvy jsou reprezentované maticemi parametrt, mezi kterymi se hleda optimalni
srovnavaci cesta. Vstupem DTW algoritmu jsou tedy tyto dvé matice, vstupni a referenéni, které
mezi sebou maji urcitou variabilitu. Ta miize vzniknout posunutim nahravky v ¢ase oproti
referen¢ni (ticho na zacatku), nebo napiiklad riznou rychlosti promluvy. Na obrazku [Obr. 8] je
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priklad srovnani dvou nahravek. Na svislé ose jsou vyneseny vektory referen¢ni matice a na
vodorovné ose jsou vektory vstupni matice. Obé promluvy obsahuji slovo ,,rozpoznavani®.
Referen¢ni promluva je vSak pronesena rychle a promluva, ktera je rozpoznavana je pronesena
velmi pomalu a tahle (,,rooozpoooznaavani). Z obrazku vyplyva, ze ob¢ promluvy zacinaly i
koncily stejné. Najdeme zde dveé dlouhé, témef vodorovné Cary, které reprezentuji pismeno ,,0“. U
referenéni promluvy bylo pismeno feceno tak rychle, Ze pro jeho reprezentaci stacil jeden, nebo jen
nékolik mélo vektord, kdezto pro rozpoznavanou tdhlou promluvu je vektort spousta. Algoritmus
DTW piesto srovnal promluvy a nékolik malo referen¢nich vektort pismene ,,0° se pfifadilo ke
spousté vektorti v promluveé rozpoznavané. Kiivka zobrazena mezi vektory udava cestu minimalni
vzdalenosti.

Weight matrix
[DTW = 0.954425]

120
100
g0
1]

Distance

| TR Y = A & N o e

40

rozpoznayv aniFef.fea

20

—y

50 100 150 200 250 300 350
rozpoznavaniRozp fea

[Obr. 8] Srovnani referen¢ni a vstupni promluvy pomoci DTW [4]

Minimalni vzdalenost a prubeh cesty mezi obéma srovnavanymi promluvami se uréi pomoci
castecnych kumulovanych vzdalenosti. Tyto vzdalenosti jsou vypocitany pro kazdy element
srovnavané matice vektort a pro kazdy je také uréena minimalni vzdalenost z pfedchozich uzla.
Nakonec je vypocitana minimalni normovana vzddlenost, ktera udava, jak moc jsou si referencni a
testovaci promluva podobné. Cim mensi je vysledna vzdalenost, tim podobn&;jsi si jsou.

2.3 Fuze dvou systémii

Moznosti, jak spojit vysledky vice systémt dohromady, je spousta. V této praci jsem si
vyzkousSel jednak jednoduché spojeni pomoci Mean and variance normalizace, ale také
pokrocilejsi metody pomoci Gaussovskych modelit a Neuronove sité. Cilem bylo zjistit, jakou
metodou je mozné nejlépe spojit vysledky rozpoznavani dvou raznych systémi. Pro lepsi
pochopeni vyuzitych metod vénuji kapitoly 2.3.1 a 2.3.2 kratkému popisu Gaussovskych modeld a
Neuronovych siti. Pro pochopeni principu fize s vyuzitim Mean and variance normalizace postaci
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nastin v kapitole 4.2.1. Odkazy na zdroje vyuzité pro inspiraci k popisu metod jsou uvedeny
V hranatych zavorkach.

2.3.1 Smés Gaussovych rozdéleni

Fuze dvou systémi znamend spojeni vysledki ze dvou vyuzitych systémi tak, ze vystupem
bude jen jedno skore popisujici kone¢nou uspésnost rozpoznavani, podle které se rozhodne, zda
bude nahravka akceptovana ¢i nikoliv. Zavedeme si tedy dvé tiidy, do kterych se pokusime
vysledky vzdy napasovat. Budou to tiidy Prijmu nahravku a Neprijmu nahravku. Tyto tfidy budou
modelovany pomoci smési Gaussovych kiivek, neboli v angli¢tiné Gaussian Mixture Models (dale
jen GMM).

[N A

Skoére Skore
1. systému 2. systému

[Obr. 9] Diagram ftze

V diagramu na obrazku [Obr. 9] vidime sestaveni fuze. Nejprve budou ziskany skore dil¢ich
dvou systému pro v§echny trénovaci nahravky. Z téchto skére bude vytvoren pozadovany pocet
Gaussovych kiivek (v diagramu zakresleny dve€) pro kazdou ttidu. Tyto tfidy urci predlohu pro
modely rozpoznavanych nahravek. Cim blize ma model do uréité t¥idy, tim vétsi nebo mensi skére
bude mit.

VétSinou se GMM vyuzivaji v biometrickych systémech jako parametrické modely. V ulohach
rozpoznavani mluv¢iho miizou byt témito parametry napiiklad charakteristické prvky hlasového
traktu mluvciho. Parametry GMM jsou odhadovany z trénovacich dat pomoci specialnich
algoritmd.

Pro odhad parametrii modelu, A, vyuziva tato faze tzv. Metodu maximalni vérohodnosti,
anglicky Maximum likelihood (dale jen ML). [15]

p(X1A) = [i=1 pCxcld) (2)
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Proménnd x; znaéi trénovaci vektory, které jsou v intervalu X = {xy, ..., x;}. Rovnice pochazi ze
zdroje [13].
Model je tedy vaZzenou sumou hustot Gaussovskych rozlozent,

p(X12) = XM, w; g(x|ps, ) 3)

kde w; jsou vahy a g(x|u;, ;) jsou Casti hustot. Rovnice pochazi ze zdroje [13]. Ptiklad GMM
slozeného ze dvou Gaussovskych rozlozeni je na [Obr. 10].

1,=[1:0.5]; £,=[1 0.5; 0.5 0.3]; w,=0.5; 1,=[2:0]; £,=[0.5 0; 0 0.5}; w,=0.5;
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[Obr. 10] Ptiklad smési Gaussovych kiivek [14]

2.3.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou velkym fenoménem pii modelovani u¢icich se systémtl. Neuronova sit’ je
vlastné¢ jakymsi modelem lidského nervového systému plného neurond, které jsou schopny prenaset
a zpracovat vzruchy putujici zivym organismem. Tento zpisob piedavani vzruchti v mozku byl
piedlohou pro vytvoreni né¢eho podobného pro umélé systémy. Jako prvni se tato myslenka
objevila v praci Warrena McCullocha a Waltera Pittse v roce 1943 [6]. Prakticky vyznam vsak
zatim neméla, protoze zde ukazali pouze moznosti, jak 1ze pomoci neuronové sit€ pocitat funkce
(logicke i aritmetické). S praktickym vyuZzitim nepocitali. Velmi to vSak inspirovalo dalsi védce
k badani nad moznym vyuzitim téchto neurnovych siti.
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Matematicky model neuronu [7]

Funkce nervového systému ¢lovéka a neuronu samotného poslouzila jako inspirace pro
modelovani. Analogicky k biologickému neuronu byl zaveden pojem formdlni neuron, ktery ma
stejné vlastnosti jako biologicky. M4 vstupni terminaly X, které pfijimaji na vstup tzv. vahové
hodnoty w, jeden terminal vystupni, y, a uchovava si vnitini stav tzv. vaitini potencidal neuronu,
znaceny ¢, Struktura formalniho neuronu je znazornéna na obrazku [Obr. 11].

[Obr. 11] Formalni neuron [7]

Vystup Y je potom uréen velikosti vnitiniho potencialu neuronu pii dosazeni tzv. prahu, h.

Neuronova sit’ [7]

Neuronova sit’ vyuzivana ve vypocetnich systémech je modelem nervové soustavy ¢lovéka a
jeji struktura z ni tedy vychazi. Jako byly v nervové soustave receptory, efektory a mezi nimi
projekéni drahy, zde budeme hovofit o vstupnich, vystupnich a skrytych (mezilehlych) neuronech,
které jsou pospojovany stejnym zptusobem jako biologické. Vystup jednoho neuronu je vstupem
pro dalsich nekolik neuronti. Celkovy pocet neuroni urcuje tzv. architekturu neuronové site,
hodnoty vah uréuji tzv. konfiguraci sité. Sit’ se béhem ptenosu informaci vyviji, méni se hodnoty
vah 1 vnitini potencial jednotlivych neuronii. Tim probiha uceni.

Nejvétsi vyuziti neuronovych siti je pii uloze rozpoznavani obrazcu. Pro ucely fuze dvou
systémi se vsak jevi také jako velmi vhodné, nebot’ jejich schopnost u¢eni by méla zajistit, ze sit’
bude na nerozhodné vstupy reagovat spravnym zptisobem, nebot’ bude mit toto chovani naucené
z ptedchoziho natrénovani. Nejpouzivanéj$im typem je vicevrstva sit’ s backpropagation
algoritmem (algoritmus zpétného §ifeni chyby), ktera byla vyuzita i v této praci.
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3 Experimentalni setup

V prvni ¢asti nasledujici kapitoly je popsana databdze nahrévek, ktera je pouzita pro trénovani
a testovani vSech vyuzitych systémil. Dale je popsan zptsob, jakym jsou jednotlivé experimenty
vyhodnocovany a jaky konkrétni nastroj je pro to vyuzit. Posledni ¢ast této kapitoly je vénovana
popisu zptsobu, jimz jsou trénovany systémy rozpoznavani mluvciho, promluvy a jak je potieba
trénovaci data set upravit, kdyz se chystame zabyvat fizi systému.

3.1 Databaze - MIT

Testovaci databaze MIT Mobile Device Speaker Verification Corpus (dale jen MIT databaze)
pochézi z university Massachusetts Institute of Technology. Ke staZeni je dostupna po registraci’.
Tato databaze obsahuje nahravky nékolikaslovnych spojeni, jako napiiklad ,,Carol Owens*, nebo
,Mint Chocolate Chip* nahrané od riznych mluvcich riiznym nahravacim zatizenim a v rzné
charakteristickém prostfedi (hlucné, tiché,...). Postihne tudiz vSechny mozné ptipady, které mohou
pfi oveérovani mluvciho nastat.

Databaze nahravek obsahuje dvé enroll sezeni. Jsou to ¢asti databaze se stejnym obsahem
nahravek od stejnych mluv¢ich, ale nahranych v jiny ¢as. Proto jsou promluvy vzdy feceny trochu
jinak. Prvni sezeni je pouZito k trénovani zkoumaného systému a druhé sezeni je pouzito jako
testovaci mnozina, ktera je po natrénovani systému oveétovana. Kazdé sezeni sestava z 22 mluvcich
zenského pohlavi a z 26 mluvéich muzského pohlavi. Kazdy mluvéi ma nahrano 54 nahravek.
Nékteré obsahuji rizné promluvy, néktere jsou stejné a lisi se pouze pouzitym nahravacim
zafizenim. Databaze je vytvorena tak, aby zadna promluva nebyla obsazena pouze jednou. To by
pro trénovani ani testovani systému nebylo ptili§ smérodatné. U kazdého souboru s nahrédvkou je
prilozen textovy soubor, ktery obsahuje popis promluvy, mluvciho, v jakém prostredi byla potizena
a jakym nahravacim zafizenim.

Databaze jesté obsahuje soubor nahravek podvodniki (Impostors), ty vSak v Systému nebyly
vyuzity, nebot’ obsahuji nahravky jinych mluvcich a promluv a celkové maji jiné rozloZeni
nahravek. Je jich také méné.

3.2 Evaluace — DET krivka

Detection Error Tradeoff kiivka (dale jen DET kiivka) se v Gilohach rozpoznavani mluv¢iho
pouziva k ohodnoceni detekéniho systému. V podstaté podle né¢j vyhodnocujeme, jak dobie systém
funguje. Kazdy rozpoznavaci systém ma dva chybové vystupy. Miss detection (nespravné piijeti) a

? http://groups.csail.mit.edu/sls/downloads/mdsvc/downloads.cgi

18



False alarm detection (nespravné odmitnuti). Pfipad nespravného pfijeti nastava tehdy, pokud
mluv¢im je podvodnik, ktery se snazi do systému dostat, ale systém jej vyhodnoti jako opravnénou
osobu a prijme jej. U pfipadu nespravného odmitnuti je naopak ovéfovanym mluvEéim osoba, ktera
skute¢né¢ je tim, za koho se prohlasuje, systém ji vSak vyhodnoti jako podvodnika. V DET ktivce je
vyuzito uniformni rozlozeni pro oba typy chyb. [2]

Kiivka zobrazuje skalu moznych operacnich charakteristik daného systému. Na kiivce lze
nalézt jeden vyznamny bod, pomoci kterého lze urcit uspéSnost rozpoznavani daného systému.
Tento bod se nazyva Equal Error Rate (dale jen EER) a nachazi se v takovém misté kiivky, kde se
mira nespravného piijeti rovna mife nespravného odmitnuti. V praxi se tato hodnota vyuziva,
pokud chceme systém jednoduse ohodnotit jednim &islem. Cim niZsi je tato hodnota, tim 1épe
pracuje dany systém. Nejlepsim porovnanim systému je ale kiivka sama o sobé¢, protoze je na prvni
pohled vidét, jak se systém chova pro rtizné prahy (opera¢ni body). Cim vice je kiivka posunuta
smérem k levému dolnimu rohu grafu, tim Iépe systém funguje. Dal$im vyznamnym bodem kiivky
je Decision cost function (dale jen DCF). Je to rozhodovaci funkce definovana podle rovnice (4),

DCF = CMiss * PMiss|Target * PTarget + CFalseAlarm * PFalseAlarm|NonTarget * (1 - PTarget)

(4)

kde Cpss je cena nespravného prijeti, Crqiseaiarm j€ cena nespravného odmitnuti a Prgrger j€
predem dana pravdépodobnost cile. Pro vypoéty hodnoty DCF pii vyhodnocovani systémi byla
hodnota parametrii Cyiss @ Craiseatiarm volena ,,1* a hodnota parametru Prqyge; »,0,5. Rovnice (4)
byla pievzata z pramenu [8].

Pro vykreslovani vysledki systémti do DET kiivek jsem pouzil nastroj DETware verze 2.1
od NIST (National Institute of Standards and Technology). Nastroj je dostupny pro pouziti
s programem MATLAB?.

3.3 Definice problému textové zavislého rozpoznavani mluvéiho

Pti ovétovani, zda dand osoba ma, nebo nema ziskat pfistup do dané budovy, miizeme vstupni
podminky rozdélit do ¢tyf kvadrantt podle toho, zda heslo fekl ¢lovek, ktery ma pro vstup
opravnéni, a zda tekl spravnou promluvu. Na nasledujicich obrazcich znaci zelena barva, Ze systém
akceptuje osobu a povoli ji piistup. Cervené jsou zase vyznadeny piipady, kdy systém Zadatele o
piistup odmitne. Pfi testovani Gspésnosti systému je tieba rozdélit testovaci nahravky podle druhu
systému, abychom mohli porovnat, zda systém skutecné udéluje dostateén€ vysoké skore
nahravkam, které maji byt pfijaty, a dostatecné nizké skore tém, které maji byt odmitnuty. Diky
tomuto rozd¢leni je také mozné vypozorovat tzv. prah rozpoznavani. To je hodnota, ktera udava

? http://www.itLnist.gov/iad/mig/tools/DETware_v2.1.targz.htm
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mez. Kdyz dostane porovnavana nahravka skore nizsi nez je prah, bude zadatel o pfistup odmitnut.
Pokud bude hodnota vyssi nez prah, bude pfijat.

Systémy verifikace mluvéiho budou uspésné, pokud vysledné skore padne do hornich dvou
kvadrantti [Obr. 12a] a systémy verifikace promluvy zase tehdy, pokud jejich skére padne do
levych dvou kvadrantd [Obr. 12b]. Ani jedno ale nestaci. Pro uspé$né rozpoznani potiebujeme
spojit vyhody obou tak, aby byl systém uspésny jenom tehdy, pokud se o vstup do systému hlasi
spravny mluv¢i po proneseni spravné promluvy, jinymi slovy potfebujeme vytvofit prinik obou
systémi. Proto se v dal§im textu budu zabyvat fuzi systému. Fuze tedy bude uspésna pouze
v ptipadech, kdy jeji vysledné skore padne do levého horniho kvadrantu [Obr. 12c].

> —S— 9 // ; \\\\
/”Spravny mluvei Spravny miuvéi ™ /,/SpféVny quv(:\I\,\
| ) / \
\Spravna promluva | Nespravna promiuva /«’ Spravna promluva |\ | Nespravna promluv.
¥ = x - f |‘
SERE ——" '
l |
\ ‘I‘
Nespravny mluvei \ Nespravny mluv¢i /,“' Nespravny mluvéi
\‘ /
Nespravna promiu Sqévné promluva
“.
Spravny mluvci Spravny mluvci

i‘Sprévna promluva| [|Nespravna promluva

Nespravny mluvci Nespravny mluvéi

Spravna promluva | Nespravna promluva

[Obr. 12] Rozd¢leni tlohy textové zavislé rozpoznavani mluvciho podle metody
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4 Experimenty

Tato kapitola se vénuje vyhodnoceni jednotlivych systémt popsanych v kapitole 1. Nejprve
jsou v ¢asti 4.1 rozebrany vysledky vyuzitych metod a jsou piedlozeny grafy s DET kiivkami, které
reprezentuji, jak systém funguje. Systémy byly testovany vice zptsoby. V prvé fadé byli oddéleni
muzi a zeny, aby bylo mozno u systémti vypozorovat, zda napiiklad neni n€ktery z ptistupt
nekonzistentni pro rizné pohlavi. Pro tento ptipad byly muzské i Zenské nahravky testovany
systémem zvlast. Déle byly vSechny systémy otestovany zvlast’ s nahrdvkami rozdélenymi podle
spravnosti mluvéich (opravnény zadatel/podvodnik) a podle spravnosti promluv (spravna
promluva/chybna promluva). To je z divodu, abychom byli schopni vyhodnotit zvlast
rozpoznavani mluvciho a rozpoznavani promluvy. Kazdy vysledek je reprezentovan vlastnim
grafem. Jsou také spocitany body DCF a EER, viz kapitola 3.2, jejichz hodnota je zaznamenana
Vv tabulce na konci kazdé podkapitoly. Podle téchto dvou hodnot se nejcastéji posuzuje ispésnost
dané metody. Dulezity je vSak i samotny pribéh grafii, proto je nelze vynechat. DET kiivky
v grafech jsou uvadény vétsinou po Etveficich, kde plna ¢ara znazorfiuje kiivky pro rozpoznavani
mluvciho a pferusovand pak rozpoznavani promluvy. Barevné odliseni kiivek se tyka pohlavi
mluvcich, kde ervena barva je vyuzita pro vysledky systému pouze s Zenami a modra pouze
S muzi.

Dalsi ¢ast této kapitoly (Cast 4.2) je vénovana fizim jednotlivych systémt pro rozpoznavani
mluvc¢iho a promluvy. Jsou zde prezentovany tii typy fuzi, a pokud je to mozné, je dana fize
vyzkouSena s riznym nastavenim, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledki. Jako vysledek fuze
opét slouzi grafy s DET k#ivkami a tabulky s konkrétnimi hodnotami. Grafy zobrazuji rozdil mezi
puvodnimi systémy a fizi. Pokud byla fuze vylepSovana, nebo bylo experimentovano s riznym
nastavenim, je pripojen i srovnavaci graf pro posouzeni, zda vylepseni pfineslo viditelné vysledky.

Posledni ¢asti je porovnani piistupt, které byly pro fazi systému pouzity, a vyhodnoceni, ktera
Z nich davala pro toto zadani nejlepsi vysledky.

4.1 Vyhodnoceni samostatnych pristupi

Nyni nasleduji popisy experimentt s jednotlivymi systémy, které byly v rdmci prace
provadény, a jejich vysledky. Nasledné jsou podle vysledkd vybrany nejlepsi systémy pro
rozpoznavani mluvciho a promluvy. Tyto jsou pak v kapitole 4.2 vyuzity pro fuzi.
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4.1.1 Speaker ldentification System — SID

Systém SID od spolecnosti Phonexia byl jedinym testovanym systémem zaméfenym na
rozpoznavani mluvéiho. Je jiz tspé$né a s dobrymi vysledky pouzivan, takze jsem upustil od
zkoumani dalSich metod, nebot’ je velmi nepravdépodobné, ze by bylo dosazeno lepsich vysledkd.

Vysledky vyhodnoceni systému jsou viditelné v grafu na obrazku [Obr. 13]. Vyuziti systému
pro rozpoznavani mluvciho je zobrazeno plnou ¢arou, pro rozpoznavani promluvy naopak
prerusovanou. Kfivky jsou si hodn€ podobné a neni prili§ velky rozdil, zda se jedna o muze, nebo
zeny. Také je vidét, Ze pro rozpoznavani mluvciho ma o néco lepsi vysledky nez pro rozpoznavani
promluvy. To vychazi i ze samotné podstaty tohoto systému, ktery je vyvinut pfedevsim pro tlohy
identifikace mluv¢iho. Systém tedy funguje podle ofekavani. V tabulce [Tab. 1] jsou zobrazeny
hodnoty DCF a EER. Hodnota EER je skute¢né niz$i u Glohy rozpoznavani mluv¢iho nez u
promluvy.

DET kiivky systému SID
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[Obr. 13] Vysledky systému SID
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Systém Rozpoznavani mluvéiho | Rozpoznavani promluvy

Pohlavi mluvéiho | Zena Muz Zena Muz
DCF 0,3452 0,3474 0,3608 0,3396
EER 0,3564 0,3578 0,3839 0,3681

[Tab. 1] Hodnoty EER a DCF pro systém SID

4.1.2 Detekce klicovych slov v Fe¢i

Systém Key Word Spotting od spole¢nosti Phonexia se jevil jako idealni nastroj pro
rozpoznavani kratkych promluv. Bohuzel ale nefungoval pii experimentech s MIT databazi piilis
spolehlivé. Systém promluvu rozdélil na fonémy, a nasledné vyhledaval klicova slova. V hledani
vSak moc uspésny nebyl. VEtsi ¢ast promluv systémem neprosla, protoze v nich systém neobjevil
zadné ze zadanych klicovych slov a fadil je jako odmitnuté (rejected). V takovém piipadé systém
nemohl do vystupniho souboru nic ulozit, a tedy nevygeneroval zadna data, podle kterych by bylo
mozné systém porovnavat. Kdyz néktera slova nalezl, ptifadil jim tak malé skore
pravdépodobnosti, Ze by stejn€ nebylo mozné povazovat tento vysledek za uspésné rozpoznavani.
Protoze pouzitelnych vysledki ze systému bylo velmi malo a jeste se Spatnym skorem, byl nakonec
Z experimentll vyfazen, nebot’ by stejné nemohl byt prohlasen za dobrou metodu pro tento typ
ulohy.

Dutivodem $patné funkce tohoto systému jsou pravdépodobné nahravky, které nejsou piilis
kvalitn€ nahrané, nebo jsou velmi tiché. N¢které jsou zaSuméné, nahravané v rizné rusnych
prostfedich, a také nekvalitnimi mikrofony, a proto ziejmé systém nedetekuje takové fonémy, které
by odpovidaly referencnim pro dané klicové slovo. Zamérem, pro¢ byla vyuzita pravé MIT
databaze, je ovsem postihnuti v§ech moznych neidealnich ptipadii. Pokud tedy systém pfi horSich
nahravkach selhava, nehodi se pro aplikaci v ptipadech sledovanych v této praci. Dalsim divodem
pro Spatnou funkcei tohoto programu v této praci miZe byt i délka nahravek databaze. Nahravky
jsou totiz extrémne kratkeé.

4.1.3 Fonémovy rozpoznavac

Fonémovy rozpoznavac je vyzkumny systém, ktery byl vyvinut pravé pro takové testovaci
ucely, kterymi je 1 ma bakalaiska prace. Navic jsem k nému jako student fakulty Informacnich
technologii VUT v Brné m¢l piistup, a proto bylo jeho vyuziti jasnou volbou. Systém je zalozen na
Neuronovych sitich, které se neztidka pii rozpoznavani vyuzivaji, a proto bylo zajimavé vyzkouset,
jak si poradi s kratkymi heslovitymi nahravkami, kterymi se prace zabyva.

Nejprve bylo treba zvolit slovnik fonému, pouzity pii rozpoznavani. Fonémovy rozpoznavaé
nabizi Cesky, anglicky, mad’arsky a rusky. I kdyz jsou trénovaci a testovaci nahravky v angli¢ting,
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zvolil jsem ¢esky slovnik, diky kterému bude piepis feci presné kopirovat zvukovy projev
mluvciho, takze budou na prvni pohled vidét odlisnosti. U anglického slovniku by byl problém, ze
anglictina se jinak Cte a jinak piSe, takze systém by rozpoznané fonémy reprezentoval pro nas,
Cechy, ponékud nesrozumitelnym zptisobem a nebylo by na prvni pohled poznat, Ze systém byl
napiiklad chybné spustén. Pro lepsi nazornost uvedu ptiklad. Anglické slovo ,,aeroplane® bude
vysloveno jako ,,érouplejn®. Pii pouziti ceského slovniku budou fonémy vypadat podobné jako
jednotliva pismena vyslovené promluvy. Pfi pouziti anglického vSak systém uvede znaky, které pro
Cecha nemusi byt ihned rozpoznatelné a miizou vést v extrémnim piipadé az k neodhaleni chyby.
Piepis do fonémt podle anglického slovniku by mohl vypadat takto: ,,'eara plem®. Jina omezeni by
Z této zamény slovnikli neméla nastat, nebot’ pokud ¢lovek dvakrat vyslovi totéz slovo, bude vzdy
reprezentované stejnymi fonémy v tomtéz jazyce. Jen budou vypadat jinak.

Dale systém na vstupu ocekava textovy soubor s cestami k nahravkam a na vystup generuje
MLF soubor, viz kapitola 2.1, ktery bude obsahovat vypis vstupnich souborti spolu s vypisem
fonému, které byly nalezeny v kazdém souboru. Protoze jsou vSak soubory databaze s nahravkami
umistény v adresafové struktute, bylo tieba ji dodrzet i s témito fonémovymi piepisy. Proto byly
MLF soubory rozsekany tak, aby v kazdém souboru byl jen ptepis jedné nahravky a takto byly
ulozeny do adresarové struktury jako REC soubory (record). Toto bylo provedeno pro trénovaci i
testovaci mnozinu nahravek.

V dalsi fazi se porovnavaly piepisy trénovaci a testovaci nahravky. K tomuto tcéelu poslouzil
HResults z HTK Toolkitu, viz kapitola 2.1. Tento nastroj umoziuje vyhodnoceni vysledki
rozpoznavace. Z miry podobnosti mezi fonémovymi prepisy vygeneruje hodnoty piesnosti a
spravnosti, které jsou nasledné pouzity k sestaveni grafu dole.
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DET kfvky systemu Fonémovy rozpoznavad
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[Obr. 14] Vysledky Fonémového rozpoznavace
Systém Rozpoznavani mluvéiho | Rozpoznavani promluvy
Pohlavi mluvéiho | Zena Muz Zena Muz
DCF 0,4570 0,4406 0,2505 0,2400
EER 0,5009 0,4704 0,2739 0,2678

[Tab. 2] Hodnoty EER a DCF pro Fonémovy rozpoznavac

Jak Ize vidét v grafu na obrazku [Obr. 14], fonémovy rozpoznavaé funguje mnohem 1épe pro
rozpoznavani slova nez pro rozpoznavani mluvciho. To je oéekavané chovani, protoze
z fonémoveho piepisu lze jen tézko vyvodit charakteristiky, které by identifikovaly vice mluvcich
od sebe. Z grafii pro rozpoznavani slova je také patrné, ze kiivka za¢ina na ose y na mnohem
mensich hodnotach, nez kon¢i na ose x. To znamena, Ze systém bude fungovat lépe v levé ¢asti
ktivky pfi mensi hodnoté nespravného piijeti (Pfa), protoze hodnota nespravného odmitnuti
(Pmiss) neporoste tak rychle. Hodnoty EER a DCF jsou uvedeny v tabulce [Tab. 2] a budou
pozdé&ji porovnavany s ostatnimi systémy.
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4.1.4 DTW s posteriogramy

Systém DTW vyuzivajici na vstupu piepis zaznamu fe¢i do posteriogrami byl prvnim
testovanym DTW systémem. Pro tyto i€ely byl vyuzit systém od pana Bc. Miroslava Skacela.
Tento systém je navrzen tak, Ze vyuZziva distan¢ni matici, kde se vzdalenosti mezi vektory z
posteriogramtl porovnavaji mezi sebou. Pro vypocet je pouzita logaritmicka kosinova vzdalenost
(log-likelihood cosine distance). Dale vyuziva kumulaéni matici, ve Které se s¢itaji vzdalenosti
mezi vektory z distan¢ni matice, a také matici vahovou, coZ je znormovana matice kumulacni podle
délky cesty. Z vahové matice se najde nejlepsi cesta pomoci back-trackingu. Cim nizsi hodnotu
systém vrati, tim 1épe dopadlo rozpoznavani.

Kvalitu rozpoznavani bude ovliviiovat pfedevsim to, jak kvalitni byl ptepis fe¢i do
posteriogramu (pravdépodobnosti fonémii). Na tuto fazi zpracovani feéi byl vyuzit Fonémovy
rozpoznavac z ¢asti 4.1.3.

Systém je opét otestovan na MIT databazi a vysledné skore jsou zobrazeny pomoci DET
kiivek, které jsou niZe. Tak jako u fonémového rozpoznavace je zde vidét, Ze i systém DTW pii
vyuziti posteriogrami funguje mnohem Iépe pro rozpoznavani slov nez pro rozpoznavani
mluvc¢iho. Divodem je praveé posteriogram reprezentujici obsah dané promluvy. Ten v sob€ nenese
ptili§ informaci, ze kterych by se dal identifikovat mluv¢i, ktery promluvu pronesl. Rozdil mezi
Zenami a muzi neni pfili§ velky, nicménég lze pozorovat, ze pro muze funguje systém o néco malo
1épe.
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[Obr. 15] Vysledky DTW systému s posteriogramy
Systém Rozpoznavani mluvéiho | Rozpoznavani promluvy
Pohlavi mluvéiho | Zena Muz Zena Muz
DCF 0,4308 0,4224 0,2040 0,1868
EER 0,4786 0,4542 0,2090 0,1963

[Tab. 3] Hodnoty EER a DCF pro systém DTW s posteriogramy

Modifikace s jednoduchymi fonémovymi stavy

VétSinou se pro reprezentaci promluvy pomoci fonémovych pravdépodobnosti pouziva
posteriogram, ktery ma kazdy foném rozdé¢len na tii ¢asti. Jedna se o zacatek, prostiedek a konec
fonému. Takovy tvar maji i posteriogramy pouzité v systému DTW nahoie. Vzhledem k tomu, Ze
cestina ma 36 fonémi, bude fonémovych stavl 108. Tento ptistup zarucuje vyssi jemnost pfi
klasickém rozpoznavani promluv, pro tuto aplikaci vSak nemusi byt upIn¢ vhodny. Hlavnim
problémem je to, Ze nahravky, které ma systém zpracovavat, jsou velmi kratké a navic jsou pouzité
pro jiny rozpoznavany jazyk. Jemné&jsi déleni miize obecné piinést lepsi GispéSnost rozpoznavani
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pro cestinu, ale mtize zhorSit rozpoznavani pro jiné jazyky, jako anglictina. Je to proto, Ze

Vv anglicting napftiklad neexistuji nékteré specifické prechody mezi fonémy, které v cestin€ jsou.
Naptiklad zacatek pismene ,,R* nemusi v anglictin€ existovat, takze dojde k rozpoznani jako
prostfedek tohoto pismene. Celé pismeno ,,R* pak nebude rozpoznano, protoze systém musi
nejprve projit zacatek, potom prostifedek a konec daného fonému. Pokud vSak zacatek neni
rozpoznan, nebude rozpoznan ani cely foném. Kdyz ale spojime stavy do jednoho, tomuto
problému se vyhneme. Matice posteriogramu potom na ose y reprezentuje ptimo jednotlivé
fonémy.

Pouziti jednoho stavu pro jeden foném se podle vysledki ukazalo jako dobré. Uspésnost
oproti puvodnimu algoritmu je$té trochu vzrostla. Na DET kiivkach dole mizeme vidét rozdily
obou systému. Pivodni kiivka, kdy systém vyuzival tfi stavy pro kazdy foném, je zobrazena
Cerveng, systém po spojeni fonémovych stavil do jednoho je zobrazen zelenou kiivkou. Pro
ptehlednost jsou grafy pro muze a zeny oddéleny do samostatného obrazku. Pro identifikaci
mluvc¢iho se uspésnost prili§ nezmeénila, ale pro identifikaci promluvy, o kterou u tohoto systému
jde ptedevsim, je lepsi. Proto v dalSich aplikacich bude jiz vstupni posteriogram algoritmu DTW
vzdy upraven na jednoduché stavy fonémd.
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[Obr. 16] Zlepseni vysledka pii pouziti 1-fonémovych stavii — Zeny
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[Obr. 17] Zlepseni vysledku pti pouziti 1-fonémovych stavil - Muzi

Systém Rozpoznavani mluvéiho | Rozpoznavani promluvy
Pohlavi mluvéiho | Zena Muz Zena Muz

DCF 0,4284 0,4195 0,1874 0,1615
EER 0,4869 0,4598 0,1901 0,1650

[Tab. 4] Hodnoty EER a DCF pro syst¢ém DTW s posteriogramy a s jednofonémovymi stavy

Pro lepsi dikaz o tom, Ze je skute¢né vyhodné vyuzit tohoto spojeni fonémovych stavii, uvedu

jesté relativni zlepSeni pfi aplikaci systému pro rozpoznavani promluvy. Je to 9% pro Zeny a pro

muze dokonce 15,9%. Pro rozpoznavani mluvciho nema pfilis smysl se zlepSenim zabyvat, protoze
skore je velmi Spatné a nepredpoklada se tedy vyuziti systému timto zptisobem.
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415 DTW se spektrogramy

Dalsi moznosti, jak algoritmus DTW vyuZit, je analyzovat spektrogram feci namisto

posteriogramu. Diky posteriogramu sice ziskame piesnéjsi informace o obsahu promluvy, ale pfili$

nepozname, zda se jedna o spravného mluvéiho. Spektrogram je podobna matice jako
posteriogram, rozdil je vSak v tom, Ze na vertikalni ose nejsou fonémy, ale zvukové frekvence.

Podle frekvenci, které clovek pti mluveni vyuziva, je mozné jej snaz identifikovat, protoze nejsme
omezeni sledovanim feci a hledanim odlisnosti jen v tom, jak byla promluva pronesena (zda koktal,

mluvil pomalu/rychle, natahoval pismeno ,,a* apod.), ale miZzeme vyuzit i anatomické struktury
hlasového aparatu (jak vysoko posazeny ma ¢lovek hlas, zda mluvi dychavi¢né apod.).

Tento komplexni pristup v§ak mtize byt i nevyhodou. Pokud by naptiklad mluvéi byl nemocny

tak, ze by se jeho hlas do¢asn¢ zménil (ryma) nebo by byl v jiném psychickém rozpolozeni nez

obvykle (unaveny, energicky), mohl by vzniknout rozdil ve frekvenéni oblasti i kdyZ by promluva

byla stale stejna. Pokud by vSak byl systém vyuzivan samostatné a bez dalSiho zpracovani, je

ziejmé lepsi pouzit metodu, ktera bude respektovat jak mluv¢iho (frekvenéni oblast), tak promluvu
(fonémovou oblast). Pro tyto ucely byl vyuzit systém ze zdroje [18].
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[Obr. 18] Vysledky DTW systému se spektrogramy
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Systém Rozpoznavani mluvéiho | Rozpoznavani promluvy

Pohlavi mluvéiho | Zena Muz Zena Muz
DCF 0,4162 0,3737 0,4432 0,4218
EER 0,4274 0,3813 0,4472 0,4256

[Tab. 5] Hodnoty EER a DCF pro systém DTW se spektrogramy

Vysledné DET kiivky jsou zobrazeny nahote. Podle ocekavani lze vidét, Ze systém je docela
dobte Gspésny pro ob¢ tlohy, jak ovétovani mluvciho, tak i promluvy. Cenou za komplexnost je
ovSem presnost. Pokud porovname hodnoty EER z DTW systému vyuzivajiciho posteriogramy s
timto spektrogramovym DTW systémem, zjistime, Ze pro identifikaci mluvciho je nynéjsi systém
lepsi, o mnoho se v§ak zhorsil pro identifikaci promluvy. Bude proto nejspis vhodny pro pouziti
tam, kde je zapottebi vyuzit jeden komplexni systém, ktery nebude mit ptili§ vysoké vypocetni
pozadavky. Pokud bychom vsak chtéli vyssi presnost, bude nutné kombinovat vice metod

vvvvvv

muze nezZ pro zeny.

4.2 Frze systémii

Kazdy systém ma nékteré vyhody a nevyhody. Napiiklad systém DTW s posteriogramy se
velmi osvédcil pro identifikaci promluvy. Pro identifikaci mluvciho vSak selhava. Naopak systém
SID ma o néco vétsi tispésnost pro identifikaci mluvéiho. Systém DTW se spektrogramy ma
uspésnost docela Spatnou a z toho diivodu je v této praci nepouzitelny. Fonémovy rozpoznavac je
konkurentem posteriogramového systému DTW, ale isp€Snosti jej nepiekona.

Protoze mym cilem bylo dosahnuti co nejlepsiho vysledku a také prozkoumani v§ech
moznosti, rozhodl jsem se vyuzit vyhod, které piedstavuji opacné orientované systémy (na
mluv¢iho, na promluvu), a ud€lat spojeni neboli ,,fzi* takovych dvou systémul. Pro tyto ucely jsem
vybral ty systémy, které pro své zaméteni davaly nejlepsi vysledky. Je to systém DTW vyuzivajici
posteriogramy pro identifikaci promluvy a systém SID pro identifikaci mluvciho. Na obrazcich
[Obr. 19] a [Obr. 20] jsou zobrazené vSechny testované systémy jako kiivky v jednom grafu pro
lepsi prehlednost. Lze se presvédcit, ze dva vyse zminéné systémy opravdu ve své kategorii
vyhraly (DTW a SID), nebot’ oba leZi nejblize k bodu [0;0], coz znamena, ze davaji nejlepsi
vysledky.
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[Obr. 19] Porovnani testovanych systémil pii rozpoznavani mluvéiho i promluvy — Zeny
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[Obr. 20] Porovnani testovanych systému pfi rozpoznavani mluvciho i promluvy — Muzi



Fuze dvou rlizn¢ zamétenych systémd je nejlepsi zptisob jakym docilit, aby systém spravné
reagoval na rizné situace. Takovato fuze jiz vyzadovala upravit trénovaci listy. Dosud bylo pro
rozpoznavani mluv¢iho vyuzivano rozdéleni trénovacich a testovacich nahrdvek podle obrazku
[Obr. 12a] v kapitole 3.3 a pro rozpoznavani promluvy podle obrazku [Obr. 12b]. Oba druhy
systémil vSak akceptuji nebo zamitaji jinou mnozinu nahravek a tyto mnoziny se piekryvaji. Pokud
vyjdeme z obrazku [Obr. 12¢], bude nyni tieba za opravnéné zadatele o pfistup povazovat pouze ty,
kteti padnou do levého horniho kvadrantu. Zbylé tii kvadranty budou nyni znamenat odmitnuti.
Grafy na obrazcich [Obr. 19] a [Obr. 20] maji pravé takovéto rozlozeni nahravek. Je to proto,
abychom mohli snadno porovnavat systémy s nasledujicimi fizemi. Zajimavosti v grafu je bod, ve
kterém se grafy kiizi. Systém, ktery je lepsi v jedné ¢asti grafu, je v dalsi ¢asti horsi. Fuze by méla
vyuzit vyhod obou systému a udélat dobry systém ve vSech castech grafu.

4.2.1 Jednoducha fiuze

Prvni problém, ktery bylo tfeba vytesit, byl rozsah hodnot systému. Kazdy z testovanych
systémil funguje na jiném principu a jeho vystupem jsou proto jiné¢ hodnoty. Nekdy je nejlepSim
skorem cislo nejblize k nule, jindy je to ¢islo co nejvyssi. Proto bylo tfeba takovéto rizné rozsahy
sjednotit. Tento problém fesi tzv. Globalni Mean and Variance Normalization. Vsechny hodnoty
obou systémil jsou pomoci této metody prevedeny do stejného rozsahu. Skore obou systémi takto
normalizovana se poté sectou jedna ku jedné. Pokud tedy pro kazdou promluvu existovalo jedno
skore ze systému DTW a jedno ze systému Speaker ID, nyni je pro kazdou promluvu jedno
spole¢né skore (fze). Obrazky [Obr. 21] a [Obr. 22] ukazuji DET kiivky, které porovnavaji
uspésnosti této fuze s puvodnimi systémy.
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[Obr. 21] Jednoducha fize s Mean and Variance normalizaci s ptivodnimi systémy — Zeny
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[Obr. 22] Jednoducha faze s Mean and Variance normalizaci s ptivodnimi systémy — Muzi



Pohlavi mluvéiho Zena Muz

DCF 0,1888 0,1735

EER 0,1938 0,1816

[Tab. 6] Hodnoty EER a DCF pro jednoduchou fazi DTW a SID

Jak vidime v tabulce [Tab. 6] a v grafech na obrazcich [Obr. 21] a [Obr. 22], fize byla
pomérné Gspésna. Sloucenim dvou riiznych metod rozpoznavani bylo dosazeno zlepseni skore
(mensi hodnota EER a DCF) a priblizeni DET kitivky k pocatku. Pfi pozornéj$im prohlédnuti DET
kiivky fuze zjistime, Ze se tato v jednom bod¢ kiizi s kiivkou DTW a déle uz pokracuje s horsim
skore nez samotny systém DTW. Proto je tfeba zdlraznit, Ze pouziti této fize ma smysl, pokud
chceme, aby pravdépodobnost nespravného odmitnuti byla vétsi nebo rovna pravdépodobnosti
nespravného piijeti (Pmiss >= Pfa). Pfi dodrzeni této podminky bude systém pracovat jak ma tj.
1épe nez systémy ze kterych je slozen. Toto omezeni nebude vadit pfi pouziti fuze tam, kde se
vyzaduje vétsi zabezpeceni za cenu mozného odmitnuti opravnéného zadatele. Tyto pozadavky
muzou byt naptiklad v bankach. Zde je nespravné schvaleni ptistupu situaci, ktera se nesmi stat,
protoze by mohlo hrozit zcizeni velkého mnozstvi penéz. Opacné pozadavky muze mit naptiklad
policie, kdyz se bude snazit pomoci podobného systému zjistit, zda na prikazné nahravce je hlas
nékterého s obvinénych. Pokud systém vSechny ihned odmitne jen proto, Ze je nahravka zaSuména
a nevezme Vv potaz, ze jeden ¢loveék mél skore shody mnohem vys$si nez ostatni, i kdyZ to nestacilo
na nastaveny prah, nebude policii tento systém pfili§ potiebny.

4.2.2 Fuze zaloZena na Gaussovskych modelech

Fuze GMM funguje vlastné jako ucici se systém. Teorie této metody je podrobnéji popsana
v kapitole 2.3.1. Tato fiize by méla byt schopna pomoci Gaussovskych modeli spojit oba systémy
tak, aby vysledna DET kiivka vérné&ji kopirovala oba systémy v celé jeji délce. U této fuze bude
také zalezet na tom, kolik Gaussovych kfivek bude zvoleno. Vice kiivek znamena jemnéjsi
modelovani systému, ale jak bylo patrné u fonémovych stavi, vétsi jemnost nemusi vzdy znamenat
lepsi vysledek. Pocet Gaussovych kiivek také urcuje slozitost modelu. Proto jsem zkousel systém
se dvéma, ¢tyfmi, osmi a Sestnacti Gaussovymi kiivkami. Cilem bylo zjistit, jestli se budou
vysledky vyrazné lisit.
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[Obr. 23] Vysledky GMM fiize podle poétu Gaussovych kfivek - Zeny
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[Obr. 24] Vysledky GMM faze podle poctu Gaussovych kiivek - Muzi



Pocet kiivek | 2 4 8 16

Pohlavi Zena | Muz Zena Muz Zena | Mui |Zena | Muz
mluv¢iho

DCF 0,1878 | 0,1707 | 0,1950 | 0,1791 | 0,1952 | 0,1816 | 0,1924 | 0,1736
EER 0,1896 | 0,1748 | 0,1973 | 0,1798 | 0,1968 | 0,1835 | 0,1938 | 0,1764

[Tab. 7] Hodnoty EER a DCF pro fazi pomoci GMM

Z tabulky [Tab. 7] mtizeme vyc¢ist, ze nejlepsi vysledky daval systém se dvéma Gaussovymi
kiivkami, nebot’ jsou zde hodnoty Equal Error Rate nejmensi. Velmi blizko je také systém se
Sestnacti kiivkami. V grafech na obrazcich [Obr. 23] a [Obr. 24] vidime rozdil mezi jednotlivymi

kiivkami v bliz§im detailu kolem bodu EER. Protoze se dvé Gaussovy kiivky osvedcily jako

nejlepsi parametry GMM fuze pro tuto tlohu, bude fuze v nasledujicim textu a obrazcich

prezentovana s timto nastavenim dvou kiivek. Na obrazcich [Obr. 25] a [Obr. 26] nize tedy

muizeme vidét tuto variantu v porovnani s pivodnimi systémy DTW a SID.
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[Obr. 25] Porovnani GMM fuze s piivodnimi systémy — Zeny
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[Obr. 26] Porovnani GMM fuze s pivodnimi systémy — MuZi

Vysledky pokusu s GMM fuzi jsou docela dobré a podle o¢ekavani tento zptisob odstraniuje
problém ptedchozi jednoduché fuze, kde dochazelo k piekiizeni kiivky s pivodnim systémem,
takze pfi urCitém extrémnim nastaveni by systém daval horsi vysledky nez pivodni. Kdyz ovSiem
srovname tuto GMM fuzi s pfedchozi, zjistime, Ze pii rovnosti pravdépodobnosti nespravného
prijeti a pravdépodobnosti nespravného odmitnuti (nastaveni Pfa=Pmiss) ma tato fize o nékolik
tisicin horsi skore. Je to ovSem zanedbatelna hodnota, ktera je dani za to, Ze systém v jinych
pomgérech pravdépodobnosti Pfa a Pmiss funguje mnohem 1épe. Jde hlavné o piipad Pmiss < Pfa.
V této fizi skutecné ke kiizeni jiz nedochézi, a proto vzdy dostaneme lepsi vysledek, nez bychom
dostali ze samotného systému DTW nebo Speaker ID. Proto Ize fuzi doporucit pro velkou skalu
vyuziti. Jako u samotnych systémil i zde 1ze pozorovat o néco lepsi vysledky systému pro muze nez
pro Zeny.

4.2.3 Fuze zaloZena na Neuronovych sitich

Dalsim typem fuze, ktera by mohla pfinaset dobré vysledky je flize pomoci neuronové site.
Neuronova sit’ je vlastné ucici se systém navzajem propojenych uzlti s vdhami. Pii trénovani
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systému dochazi k ipravam téchto vah az do stavu, kdy jsou nastaveny na takovou uroven, ze dalsi
trénovani by uz nemélo smysl, nebot’ by se hodnota vah ménila jen zanedbatelné. Takovyto
nauceny systém pak miize davat dobré vysledky.

Vyuziti jako fuze dvou systému neni upln€ bézné, nicméné je zajimavé vyzkouset vSechny
moznosti. U neuronové sité bylo predevsim dilezité zjistit zavislost vysledku na nastaveni
parametrd neuronové sité. Vysledek miize ovlivnit hlavn€ pocet neuronti ve vnitini ,,skryté* vrstveé
sité. Experimenty byly nejprve provadény se siti, kterd obsahovala 10 neurond. Poté byl tento pocet
meénén, aby bylo mozné vypozorovat, jestli bude mit vétsi jemnost sité (vétsi pocet neuronil)
zasadni vliv na vysledné skore. Pocet neuronti ve skryté vrstveé jsem postupné ménil na 1, 5, 10, 15

a 20. Na obrazcich [Obr. 27] a [Obr. 28] jsou zobrazené DET ktivky pro vysledky s takto
nastavenymi sitémi.
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[Obr. 27] Vysledky NN flize podle poétu neuront ve skryté vrstvé — Zeny
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Fize pomoci Neuronovych siti - MuZi
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[Obr. 28] Vysledky NN flze podle po¢tu neuront ve skryté vrstvé - Muzi

Pocet neuroni ve skryté vrstvé | 1 5 10

Pohlavi mluv¢iho Zena |MuZ |Zena | Mui |Zena | Muz
DCF 0,1952 | 0,1775 | 0,1831 | 0,1647 | 0,1797 | 0,1630
EER 0,1971 | 0,1782 | 0,1841 | 0,1650 | 0,1799 | 0,1638
Pocet neuronii ve skryté vrstvé | 15 20

Pohlavi mluv¢iho Zena |MuZ | Zena | Muz

DCF 0,1760 | 0,1627 | 0,1793 | 0,1712

EER 0,1784 | 0,1639 | 0,1805 | 0,1727

[Tab. 8] Hodnoty EER a DCF pro fuzi pomoci Neuronové sité




Z piedchozich grafit mizeme vidét, ze pro tuto aplikaci neni potfeba délat sit’ zbyteéné
neuront uz ma mensi efekt. Je tedy potfeba najit hranici mezi velikosti sité a zlepSenim skore. Zde
se zda, Ze nejoptimalnéjsi pocet je néco mezi 10 a 15 neurony. VEtsi piidavani uz nepiinese prilisné
zlepsovani, ale spiSe nastanou problémy s nutnosti delsiho trénovani sité a delsiho vyhodnocovani.
Presto vsak zjisténé rozdily ve vysledcich nejsou az tak velké. Ktivky jsou od sebe vzdalené
pomérné malo, presto je ale na misté se zabyvat optimalnim nastavenim, protoze pokud bude
systém pouZzit na rozpoznavani hesel ¢i v jiné bezpecnostni aplikaci, i drobné zlepseni je vitané.

V tabulce [Tab. 8] jsou zvyraznéné nejlepsi hodnoty EER a DCF. Nejlepsi jsou opravdu u
15neuronové sité, jenom EER pro muze je o tfi desetitisiciny hor$i nez u 10neuronové sité, coz je
zanedbatelné.

Timto pokusem bylo tedy urceno, Ze optimalni pocet neuronti sité pro tento pripad kratkych
nahravek je néco kolem patnacti a sit’ s timto poctem neurond tedy bude v sekei 4.3 vyuzita ke
srovnani s ostatnimi fizemi. Nelze ovSem fici, Ze pro kazdou tlohu rozpoznavani bude 15 neuronti
optimalni pocet. VZdy zaleZi na vlastnostech, které ma systém mit. Naptiklad pro rozpoznavani
mluvciho z dlouhé promluvy bude presnéjsi nez z kratkych nahravek, spojované systémy daji
skore, ktera budou hodnotami blize u sebe (mens$i odchylky) a idealni poc¢et neuronti pro fizi bude
jiny. Bude opét potieba experimenty vyzkoumat, jak velkd sit’ bude spravné modelovat tento
systém. Zalezi také na mnozstvi nahravek dostupnych pro trénovani.
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[Obr. 29] Porovnani fuze s Neuronovymi sitémi s pavodnimi systémy — Zeny
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[Obr. 30] Porovnani fuze s Neuronovymi sitémi s puvodnimi systémy — Muzi

V grafech na obrazcich [Obr. 29] a [Obr. 30] vidime, Ze tato fuze funguje nejlépe ve stejnych
pripadech jako jednoducha fuze, a to pti Pmiss >= Pfa. Pfi splnéni této podminky bude fungovat
1épe nez fiize jednoduchd i GMM. Horsi skore vSak dava pii vétsi pravdépodobnosti nespravného
prijeti (Pfa). Opét zde dochazi ke ktizeni kiivek, a to pravdépodobné z toho ditvodu, Ze systém
Speaker ID v této Casti kiivky dava vysledky spiSe horsi.

4.3 Vyhodnoceni fazi

V céastech 4.2.1, 4.2.2 a 4.2.3 byly prezentovany vysledky riznych fuzi vybraného systému pro
rozpoznavani promluvy a systému pro rozpoznavani mluv¢iho. Projdéme si tedy, ktery typ fuze
mel nejvetsi uspésnost a ktery je naopak nejhorsi. Pro porovnani vysledkt jsou DET kiivky vSech
tfi fuzi zobrazeny do jednoho grafu pro Zeny [Obr. 31] a pro muze [Obr. 32].

Jednoducha fuze vyuzivajici Mean and Variance normalizaci byla pouzita v zakladnim tvaru,
tedy jako jednoducha normalizace hodnot obou systému a nésledné secteni hodnot skore. V grafech
na obrazcich [Obr. 31] a [Obr. 32] je zobrazena Cervenou kiivkou. Ze Ctyt testovanych variant
GMM fuze byl pro vyhodnoceni pouzit systém pracujici se dvéma Gaussovymi kiivkami, nebot’
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vetsi pocet kivek nemél az tak zasadni vliv na konecné vysledky systému. Na obrazcich [Obr. 31]
a [Obr. 32] je kiivka GMM flize oznacena zelenou barvou. Fuze pomoci neuronovych siti je

v téchto grafech vyznacena modfe. Je pro ni vyuzita varianta s patnacti neurony ve skryté vrstve,
protoze také davala nejlepsi vysledky.
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[Obr. 31] Porovnani vysledki fizi — Zeny
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arovnani zkoumanych fzi - MuZi
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[Obr. 32] Porovnani vysledku fazi - Muzi

Z grafii je vidét, Ze nejhiife dopadla jednoducha faze. To je o¢ekavany vysledek, protoze tato
fuze je nejjednodussi a neumi vidét chovani systému v SirSich souvislostech. Neni mozné ji
natrénovat ani pomoci ni vytvofit néjaky model, ktery bude reprezentovat dany systém. Obé
zalezet na zamysleném vyuziti. Pokud bychom se divali na hodnoty EER, které najdeme v grafech
tam, kde se hodnota Pfa rovna Pmiss (Pfa = Pmiss), bude vitézem fuze zaloZena na neuronovych
sitich. Pro vétSinu vyuziti je vhodné pravé toto nastaveni systému, takze vyuziti fize pomoci
neuronovych siti bude nejuniverzalnéjsi. Pokud ptijdeme v grafu k niz§im hodnotam Pfa, nebot’
bude na systém pozadavek, Ze pravdépodobnost nespravného ptijeti musi byt mala i za cenu vétsi
pravdépodobnosti nespravného odmitnuti (Pfa < Pmiss), dostaneme lepsi vysledky opét z fuze s
neuronovymi sitémi. Tyto pozadavky budou pii aplikaci systému tam, kde je tieba vysoké
bezpecnosti. Napftiklad trezor banky, kam nebude vpustén nikdo, kdo skute¢né nema opravnéni
vstoupit. Pokud bude nahodou odmitnut i opravnény mluvci, naptiklad feditel banky, rad&ji
promluvu zopakuje, pokud si systém nebude jist. Druha ¢ast grafu s nizkymi hodnotami Pmiss, kde
Pmiss < Pfa, ov§em ukazuje zménu. Cim mensi bude pozadovana pravdépodobnost nespravného
odmitnuti, tim Iépe bude fungovat GMM fize oproti neuronovym sitim.

Z vysledku tedy vyplyva, ze fuzi pomoci neuronovych siti 1ze doporucit pro vétsinu
standardnich a bezpecnostnich aplikaci. Pro pozadavky mensi pravdépodobnosti nespravného
odmitnuti, je ale 1épe vyuzit fuzi GMM, diky niz bude systém fungovat o néco Iépe. Jednoduchou
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fzi s normalizaci Mean and Variance piili§ doporucit nelze, nebot’ dopadla nejhif, pokud vsak
potfebujeme néjakou jednoduchou metodou spojit dohromady vysledky dvou rozpoznéavacich
systémil, pak je dobré vyzkouset i tuto fuzi, protoze vysledky budou lepsi, nez kdyz fuzi
nepouzijeme vubec.
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5 Zavér

V této bakalafské praci jsem se vénoval textové zavislému rozpoznavani mluvcéiho s vyuzitim
kratkych nahravek. Vysvétlil jsem, proc je dobré zabyvat se kratkymi nahravkami v ulohach
rozpoznavani, a také jsem popsal problémy, které z toho plynou. Také jsem vysvétlil, Ze pro
dosazeni dobrych vysledkti bude nutné zabyvat se nejen rozpoznavanim mluvciho, ale i
rozpoznavanim textu. Popsal jsem i diilezité znaky kazdého mluvciho, které jsou pouzitelné pro
jeho rozpoznani, a zatadil je do kategorii.

V dalsi ¢asti jsem se zabyval myslenkou dobrého skore rozpoznavani, kterého je pfi takto
kratkych nahravkach mozno dosahnout kombinaci rozpoznavani textu a hlasu, tedy fizi dvou rizné
orientovanych systémut. Nasledovalo badani po riiznych metodéach a systémech, které by byly
schopny s dobrymi vysledky rozpoznavat mluvéiho, nebo promluvu. VSechny vybrané systémy
jsem nasledné popsal a zhodnotil jejich moznosti a vyhody pro tuto ulohu. Pro rozpozndvani
promluvy jsem vybral Fonémovy rozpoznava¢ dostupny v ramci fakulty, ktery sliboval
lokalizovani fonémut v promluvé a vystup ve formé¢ posteriogramu, nebo piepisu do fonémového
fetézce. Pro zpracovani fonémového fetézce jsem zvolil program HResults z HTK Toolkitu.
Dalsim systémem pro rozpoznavani textu, ktery jsem vybral, byl Key Word Spotting od
spolecnosti Phonexia. Jednalo se o systém, ktery je jiz nasazeny v terénu, takze sliboval, Ze bude
dobfe otestovan. Nakonec jsem zvolil také algoritmus DTW, ktery je zdkladnim algoritmem pro
rozpoznavani promluvy podle reference. Jeho moznost srovnani nahravek, které jsou posunuté
V Case, nebo maji riznou délku, sliboval dobré skore i pii riznych variabilitach v projevech
mluv¢iho. Algoritmus DTW jsem se rozhodl vyzkouset pro spektrogramy i posteriogramy. U
spektrogramt byl predpoklad, ze budou fungovat pro rozpoznavani mluv¢iho i pro rozpoznavani
promluvy s podobnym skore, kdezto pfi pouziti posteriogramil bylo o¢ekavano, ze bude 1épe
fungovat pro rozpoznavani promluvy. Jako systém rozpoznavani mluvciho jsem vybral systém
Speaker ID od spolecnosti Phonexia, ktery je v terénu také pouzivan.

Dale jsem zkoumal moznosti, jak 1ze provést spojeni systémi dohromady. Popsal jsem
jednoduchou fuzi vyuzivajici Mean and Variance normalizaci, fuzi vyuzivajici GMM modely a
fuzi pomoci Neuronovych siti. Jako zdroj dat (nahravky), na kterych byly systémy trénovany a
testovany, jsem zvolil databazi MIT Mobile Device Speaker Verification Corpus. Jako zakladni
nastroj na vyhodnocovani a porovnavani vysledkt jednotlivych systémi jsem vyuzil program
DETware, ktery umoznuje zobrazovani vysledka ve formé DET ktivek.

Dalsi ¢ast byla vénovana samotnym experimentiim s jednotlivymi systémy a zvolenymi
metodami. Prubéh kazdého experimentu jsem peclivé popsal, zaznamenal vysledky a sestrojil grafy
s DET kiivkami. Experimentovanim jsem zjistil, Ze z pouZitych metod a systému je pro
rozpoznavani promluvy nejlépe aplikovat algoritmus DTW na pfedem vytvorené posteriogramy.
Jedna podkapitola byla vénovana také experimentim s poctem fonémovych stavii v posteriogramu.
Uspésnost systému (EER) byla 19,01% pro Zeny a 16,50% pro muze. Pro rozpoznavani mluvéiho
mél nejveétsi uspésnost (EER) systém SID, a to 35,64% pro zeny a 35,78% pro muze, coz bylo
oéekavané, protoZe jako jediny z pouzitych systému je pfimo pro tuto tlohu vyvinut.

Nasledovalo samotné vytvareni jednotlivych fuzi mezi témito dvéma nejlepSimi systémy.
Vsechny fuze byly provadény v prosttedi MATLAB a vysledky kazdé z fuzi byly opét popsany a
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vyhodnoceny. Fuze byly také testovany pro rizné nastaveni zakladnich parametri. U GMM faze to
byl pocet Gaussovych kiivek. Jako idedlni se uk4zalo vyuziti 2 kiivek. Ftize s Neuronovymi sitémi
nabizela variabilitu v po¢tu neurond. Z pokust vychazi, ze optimalni pocet je okolo 15. Z vysledkt
jsem také zjistil, ze pro tak kratké nahravky, jaké byly pouzity pfi této praci, je skute¢né na misté se
fuzi rozpoznavani mluvciho a rozpozndvani promluvy zabyvat, protoze ndm umozni vyuzit vyhod
obou systému a skore rozpoznavani oproti samostatnym systémum zvysit. Nejlepsi vysledky byly
ziskany z fize pomoci Neuronovych siti. Usp&snost byla 17,84% (EER) pro Zeny a 16,38% pro
muze, coz je relativni zlepSeni 49,9% u Zen a 54,2% u muzl oproti samotnému akustickému
rozpoznavani. Tato fize se velmi hodi pro vSechny standardni a bezpe¢nostni aplikace, u kterych
preferujeme bezpec¢nost pied komfortem (systém nastaveny tak, Ze pii sebemensi nejistoté o
identité¢ mluv¢iho jej radéji necha promluvu zopakovat, nez by vpustil podvodnika), nebo tam, kde
maji ob¢ vlastnosti systému stejnou vahu. V urcitych ptipadech by vsak byla lepsi fize GMM. To
plati pti preferovani vétsiho komfortu pred bezpecnosti (systém pfijme i nahravky s hor§im
skorem). Podrobnéjsi vyhodnoceni vysledki testovanych fazi 1ze nalézt v kapitole 4.3.

Systém SID pravdépodobné nefunguje zcela optimalné kvili pfili§ kratkym nahravkam.
Moznost pro zlepSeni by do budoucna mohla byt v adaptaci akustického SID systému. Nejprve by
byl systémem natrénovan adapta¢ni soubor a ten by byl nasledn¢ pouzit pii samotném
rozpoznavani. Vysledkem této adaptace systému by mélo byt zlepSeni skore. Dalsi moznosti je
zrevidovani jednotlivé kroki systému a snaha o optimalizaci. Systém v sobé naptiklad obsahuje
normalizaci, ktera se aktualné pocita pies okno dlouhé 3 sekundy. Vyuzité nahravky v§ak nejsou
tak dlouhé, coz muze byt diivod k hor§imu skore rozpoznavani. Dal§i moznosti by mohlo byt
natrénovani mensiho systému. Redukovanim poctu parametrti by se systém také mohl stat
systému (Universal Background Model).

Obecné lze z vétsiny grafit vypozorovat, Ze vSechny systémy fungovaly 1épe pro muZze nez pro
zeny. Tento poznatek byl ziskan z experimentti na datech z databaze MIT Mobile Device Speaker
Verification Corpus. Zajimavym tématem by tedy mohlo byt i otestovani dostupnych systémui S
riznymi testovacimi databazemi a vypozorovani, zda je to zalezitost pouze této databaze, nebo
nékterych vyuzitych systému.
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7/ Seznam pouzitych zKkratek

SID — Speaker Identification systém

MLF — Master Label File

REC — Record

HTK - Hidden markov models Toolkit

KWS — Key Word Spotting

GUI — Graphical User Interface

ML — Maximum Likelihood

DTW — Dynamic Time Warping

MIT — Massachusetts Institute of Technology
NIST — National Institute of Standards and Technology
DET — Detection Error Tradeoff

EER — Equal Error Rate

DCF — Decision Cost Function

Pfa — Probability of False Alarm detection
Pmiss — Probability of Miss detection

GMM — Gaussian Mixture Model

NN — Neural Network
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8 Seznam priloh

Ptiloha 1. CD s textem prace
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