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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva vySetfovanim relativni t¢innosti raznych metod
normalizace skoére v systémech verifikace fecnika podle hlasu. Rozpoznavani podle hlasu patif
mezi tzv. biometrické identifikacni techniky. Na tlohu rozpoznavani pisobi mnozstvi poruch.
Pomoci normalizacnich metod se je snazime odstranit.

Experimenty byly zaloZeny na rizné velkych korpusech dat, mimo jiné korpus Timit a
Yoho. Byly testovany off-line i on-line metody, metody zalozené na Bayesovském zpusobu 1
pomoci standardizace rozlozeni pravdépodobnosti skére. K porovnani se pouzival model pozadi.

Jako nejlepsi normalizace vysla metoda UCN (neomezeny skupinovy model). Chyba EER
pfi normalizaci modelem pozadi byla redukovana pouzitim normaliza¢ni metody UCN
z puvodnich 0,63% na 0,1%.

Klicovi slova:
Biometrické charakteristiky, normalizace skoére, normalizace Bayesovskym zptusobem,

normalizace standardizaci rozlozeni pravdépodobnosti skére, MFCC, GMM, CN, UCN, UCEN,
CIC, T-normalitace, Z-normalizace, model pozadi, SOAP

Annotation

This diploma paper presents an investigation into relative effectiveness of various score
normalization methods in speaker verification system. Speaker verification is so-called
biometrical identification methods. For this task is affected much faults. It is possible to
minimalize these faults with the aid of score normalization.

The experimental investigations are based on the use of various speech materials, e.g.
Timit database or Yoho database. For tests of relative effectiveness were used off-line and on-line
methods, Bayesian solution and Standardizing a score distribution. For comparing improvement
of effectiveness was used a BackGround Model (BGM).

The best normalization was found Unconstraint Cohort Normalization (UCN). Equal
Error Rate (EER) when using BGM was reduced from 0,63% to 0,1% at using UCN.
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Biometrical characteristics, score normalization, normalization with Bayesian solution,

normalization with Standardizing a score distribution, MFCC, GMM, CN, UCN, UCEN, CIC, T-
norm, Z-norm, Background Model, SoAP
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1. Uvod

Verifikace fec¢nika je jedna z uloh v problému rozpoznavani fe¢nika podle hlasu. Jde o
jednoznacné rozhodnuti o identité clovéka, v nasf tloze oznac¢ovaného za fecnika. Rozpoznavani
podle hlasu patii mezi tzv. biometrické identifikacni techniky [3,4]. Jsou to identifikacni
techniky zaloZzené na urcitych vnitfnich charakteristikach osoby (napf. hlas, otisky prsta,
geometrie ruky apod.). V uloze se pfedpoklada, ze tyto vnitini charakteristiky jsou pro kazdého
jedinecné a nemohou se vyskytovat u nikoho jiného. Tim lze podle nich jednoznacné
identifikovat danou osobu.

Systémy pro rozpoznavani osoby podle biometrickych charakteristik mohou vyuzit vice
ruznych vnitfnich rysa ¢lovéka. Pokud je v§ak dostupny pouze hlas rozpoznavané osoby
(fecnika), musi se systém spolehnout pfi identifikaci pouze na vyslovenou promluvu. Takové
ukoly jsou feSeny systémem rozpoznini fecnika dle hlasu.

Pro systémy provadéjici identifikaci podle hlasu fe¢nika je nutna jejich automaticka c¢innost.
V praktickych aplikacich totiz ¢asova narocnost takové tlohy zavisi na velikosti mnoziny
rozpoznavanych fecnikt (dochazi k velkému mnozstvi porovnavani jednotlivych dat mezi sebou).
Pozadavkem je prace systému v realném case.

V prabéhu rozpoznavani mizeme narazit na fadu problému, které mizou znesnadnit
feSeni této ulohy. Nejobvyklejsi jsou problémy a poruchy vznikajici béhem nahravani nebo
vlivem komunikacniho kanalu. Diky tomu se mohou lisit promluvy jednoho fec¢nika nahrané
v raznych ¢asovych okamzicich. Minimalizovat tyto poruchy lze mimo jiné i pomoci normalizace
skore, jiz se zabyva tato prace.

1.1. Cile diplomové prace

Cilem této diplomové prace je implementovat rizné metody normalizace skére v uloze
verifikace fe¢nika podle hlasu. Je nutné otestovat tyto metody na raznych verifikacnich dlohach,
vyhodnotit jejich pfinos, a porovnat jejich tc¢innost mezi sebou.

1.2. Obsah jednotlivych kapitol

Mozné piistupy k tloze rozpoznavani fecnika jsou popsany v kapitole 2. Kapitola 3
rozebira systém pro rozpoznavani fecnika a pfichazi s dekompozici tohoto systému na tfi
podsystémy: extrakce pfiznakd, tvorba modelu a vlastni rozpoznavani. Kapitola 4 obsahuje
rozbor jednotlivych metod normalizace pro zvyseni ucinnosti v tloze verifikace. Kapitola 5 se
vénuje popisu programového feseni zadaného problému, rozebira jednotlivé programové
moduly. Kapitola 6 se zabyva testovanymi experimenty, popisuje pouzité korpusy dat a dava
zhodnoceni ziskanych vysledka.



2. Ulohy v problému rozpoznavani feCnika

2.1. Biometrické metody verifikace

Pii verifikaci identity osoby jde o potvrzeni nebo vyvraceni prohlasované identity.
Biometrie je oblast méfeni zkoumané fyziologické charakteristiky osob (napf. otisky prsta, hlas,
sitnice oka,podpis,...). Biometricd verifikace (autorizace) je tedy uloha potvrzeni nebo
vyvraceni proklamované identity osoby na zaklad¢ jejich fyziologickych charakteristik.

Postup biometrické verifikace je pfiblizné stejny u vSech metod, nejprve je nutné uzivatele
zaregistrovat, tedy nacist poprvé jeho data (¢asto nékolikrat, data posléze zprumérovana). Z dat
jsou vybrany jen dulezité informace obsahujici identitu uzivatele.

Pti verifikaci uzivatel zada vzorek své biometrické charakteristiky a systém jej porovna
s ulozenou informaci a vyda patficné rozhodnuti (ano/ne).

Vyhody biometrik jsou nemalé, hlavnim davodem jejich pouzivani je silna obrana proti
zneuzitl. Biometrické charakteristiky jsou pro kazdou osobu jedinecné, obvykle nepfenositelné
(spolu s ovéfenim aktualnosti vzorku, napf. precten{ aktualni hlasky systému). Je mozné také tyto
metody mezi sebou vzdjemné kombinovat pro zvyseni spolehlivosti. Uzivatel se nemusi obavat
ztraty nebo odcizeni.

Nevyhodou je technicka i financ¢ni narocnost a nutnost zabezpeceni chybovosti (pfijmuti
nespravného, zamitnuti spravného uzivatele).

Nasledujici tabulky popisuji znamé biometrické verifikacni metody a jejich vyuziti. Jsou
pfevzaté z clanku Ing. Rita Puzmanova, CSc : ,,Biometrické systémy v praxi* 3]

typ biometrie |vyhody Nevyhody pfesnost Objem dat
otisk prstu stald a pfesnd, zavedena | logické spojeni 1:1000 240 — 1000 B
technologie odebiran{ otisk
s kriminalitou
geometrie Stfedn{ pfesnost (roste tyzicky kontakt se 1:1000 9-20 B
ruky s 3D snimanim) snimacem
sitnice vysokd pfesnost,méni se | pfiblizit se k snimacia | 1:1.000.000+ | 35 B
pouze nemoci ¢i razem | nechat si svitit do oka
duhovka vysokd pfesnost; zadny | vysoka cena systému — | 1:6.000.000 | 256-500 B
fyzicky kontakt, bryle vhodné pro vysoce
nevadi bezpecné zony
oblicejové piijatelné pro uzivatele — | nepfili§ pfesna metoda 1 KB (100 B
znaky zadny fyzicky kontakt po kompresi)
DNA vysoka pfesnost drahé; lze systém
obelhat cizim vzorkem
tvar ucha netfeba fyzicky kontakt | zatim se zkouma
rozprostfeni tyzicky kontakt piijatelnost jako u
Zil na zapésti snimani otiskl prsti
charakteristiky | pfijatelné pro uzivatele; | méné piesné — vliv 1:50
hlasu vhodné 1 pro vzdalenou | prostied{ a stavu
autentizaci po telefonu | uzivatele
podpisové naprosto pfijatelné pro | méné presné,muze mit | 1:50
charakteristiky | uzivatele vliv Gnava nebo stres
charakteristiky | pfijatelné pro mén¢ pfesné - muze
psani na uzivatele,cenové mit vliv inava nebo
klavesnici dostupné stres

Tabulka 1: Porovndni biometrickych systémii
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Obrizek 1. Podil jednotlivich technologii biometrickych systémii na trbn

otisk prstu obliCej dlan duhovka
podil chybnych 0,2—36 % 3,3-70% 0-5% 1,9-6%
odmitnuti
podil chybnych pfijeti 0-8% 0,3-5% 0-21% pod 1%
doba transakce 9-19s 10s 6-10s 125
velikost $ablony 250 — 1000 B 84 -1300B 9B 512B
pocet hlavnich vyrobca | 25+ 2 1 1
ndklady na zatizeni Nizké stredni stiedni Vysoké
faktory ovliviiujici vykon | Spinavé, suché |rtznd osvétleni, |zranéni ruky $patné vidéni
horké prsty otientace artritida, poceni | odrazy
obliceje, zmény
ve vzhledu

Tabnlka 2: Porovndni hlavnich biometrik (podle General Acconnting Offfice USA)

2.2. Rozdéleni ulohy rozpoznavani

Existuji dvé zakladni ulohy rozpoznavani fecnika — a to identifikace a verifikace [4,2].
V dloze identifikace fecnika hledame k dané promluvé nejpravdépodobnéjsi model fecnika
z mnoziny referen¢nich fe¢nika. V dloze verifikace pak ovéfujeme, zda dand promluva nalezi
apriorné danému fec¢nikovi.

Promluvou rozumime nahravku hlasu fecnika pfichazejici na vstup systému. Model je
skupina parametrt charakterizujici daného fecnika a je jiz ulozen v systému.

Dale 1ze tlohu identifikace rozdélit podle velikosti mnoziny fecniku:
Identifikace v uzaviené mnoziné - pifedpokladame, ze vstupni promluva patii nékomu ze
skupiny referen¢nich fec¢nika.
Identifikace v oteviené mnoZiné - vstupni promluva neznamého fec¢nika nikomu ze skupiny
referencnich fecniku patfit nemusi. Tento problém lze chapat jako spojeni identifikace v uzaviené
mnoziné nasledované verifikaci.

Dalsi rozdéleni dlohy rozpoznavani je v zavislosti na obsahu vyslovované promluvy:
Textové nezavislé rozpozndvdni — testovana promluva neodpovida trénovaci promluve.
Recnik v tomto piipadé neni nucen opakovat stejnou promluvu jako pii trénovaci fazi (je minéna
shoda v obsahu promluv). Testovac{ promluva muze obsahovat neomezeny text, popfipadé jen
urcité udalosti, které se testuji (napf. hlasky slova,cislice).

Textové zdvislé rozpozndvini — zde je vyzadovano vysloven{ stejné promluvy pfi testovani,
jako pfi trénovaci fazi.



2.3. Postup rozpoznavani [1]

Rozpoznavani je rozdéleno na dvé ¢asti (viz obr.2). Trénovaci fize, kdy jsou zpracovany
referencni promluvy od kazdého fecnika a ulozeny jejich referencni modely. Nasleduje testovact
fdze, kdy je zpracovana testovana promluva. Samotné rozpoznani muze byt provedeno na
zakladé shody testované promluvy s referen¢nim modelem, nebo srovnanim dvou modelu.

Feferencni Testovand
promiuya promluva
Trénovaci faze Testovaci faze
Wekbon predzpracovani predzpracoyvani
piiznakl + +
extrakce piiznaki extrakoe piiznaki
Wbvoleni l
. . v Wektor
rnodelu Databdze modeld ref] Fedniki oI
piiznaki
Reprezentace —
rmadelu Wubvoleni
riadelu
R ozhadruti Poravnéni Sl
rmodel

Obrizek 2. Schéma testovaci a trénovaci fiaze

2.4. Divody nutnosti normalizace [4]

Zpracovavany fecovy signal v sobé nese velké mnozstvi informace, mimo jiné
* individualitu fe¢nika (to nas zajima, povazujeme za konstantni),
* foneticky obsah vyslovené promluvy,
* okamzité pocity fec¢nika,
" jcho zdravotni stav,
" Sum z okoli.

Pii feseni problému, zda dana promluva patfi nékterému z referencnich fe¢niki, nebo zda
pochazi od neznamého fe¢nika, se velmi projevuji nezadouci zmény a poruchy v nahrané
promluvé fecnika. Tyto zmény mohou mit rizné pficiny:

* Poruchy pochazejici z okolniho prostredi, které se projevuji jako aditivni Sum
na pozadi nahravky.

* Poruchy a zmény komunikacniho kanalu, které se projevuji béhem nahravani.

" Zmény stavu hlasu fecnika.

To vse zpusobuje neshodu mezi testovanou promluvou a dffve nahranou trénovaci
promluvou. V praxi je nemozné shromazdit pfesné informace o existenci a velikosti rusivych
jevi.



Zatimco se zménami stavu hlasového ustroji se rozpoznavaci systémy vyrovnavaji velmi
tézko, chyby zptisobené aditivaim sumem nebo zménou komunikacntho kanalu, Ize
minimalizovat. Jednou z moznosti odstranéni takového rusent je i pfedzpracovani nahrané
promluvy.

Pti urcovani podobnosti testované promluvy s referencnim feénikem z dané mnoziny
fe¢nika se pusobeni téchto poruch projevi stejnou mérou u vsech referencnich fecnikt. Tedy
jejich relativni vzdalenost (ve stavovém prostoru fe¢niki) od promluvy zustava stejna.

V téchto piipadech nejefektivnéjsi cestou jak vyfesit tento problém je normalizace.



3. Systém pro rozpoznani feCnika

Systémy rozpoznavani fecnika se skladaji ze tff zakladnich subsystému [1,2], které na sebe
vzajemné navazuji. Jde o blok parametrizace a pfedzpracovani signalu (promluvy), nasleduje blok
pro tvorbu modelu a posledni subsystém tvofi vlastni rozpoznavani (viz obr.3).

.. Extrakce priznaki
F‘Ei:i[::g :]lgnal . MFCO) katm{ﬁ
predzpracovani prizna
Blok pro Reprezentace Vytvoreni modelu
rozpoznavani modelu [GMM] [EM-algoritmusz]

Obrizek 3. Svazanost diliich moduli systému rozpogndvani

3.1. Extrakce pfiznaka

Jde o problém, jakym zptusobem ¢iselné popsat prichozi promluvu (v ¢ase spojity fecovy
signal). Nejprve je potfeba upravit signal (faze pfedzpracovani), tedy potlacit Sum, vliv
pfenosového kanalu atd. Nasledné se nahravka popiSe mnozinou vektort piiznaku, které nesou
informaci o identité fe¢nika. Tato faze je nazyvana parametrizaci.

Vstupni akusticky signal mazeme rozdélit na mikrosegmenty s délkou cca 10-20ms,
protoze v tomto kratkém okamziku povazujeme parametry hlasového dstroji za stacionarni. Tyto
kratké casové okamziky popiseme ciselnym vektorem pifznaka pomoci tzv. krdtkodobych
charakteristik, jako jsou napt. Melovské kepstrilni koeficienty (Mel-Frequency Cepstral
Coeftficients) [5,9,10] nebo Perceptivni linedrni prediktivnf analyza (Perceptive Lineal
Prediktive Analyze) [5]. Blize popiseme metodu MFCC, protoze je pouzita v nasem systému.

3.1.1. Melovské kepstralni koeficienty (MFCC)

Metoda MFCC je zalozena na respektovani urcitych vlastnosti vnimani zvuku clovékem.
Jde pfedevsim o respektovani kritickych pasem slyseni a vlivu subjektivniho vaimani vysky tona.
MFCC vyuziva banky filtrt nelinearné rozmisténych ve frekvencéni ose. Kriticka pasma ovliviuji
tvar filtra (pfedevsim $itku jednotlivych filtrd). Subjektivni vaimani sifky tont ovliviiuje
rozmistén{ jednotlivych filtra ve frekvencni ose.

» Rozmisténi filtri

Poloha filtrt ve frekvenéni ose [Hz| je nelinearnt, je zavisla na subjektivnim vnimani
vysky tonu, jde tedy o nelinearni rozmisténi (viz obr.4). Ruzné experimenty dokazaly, ze clovek
vnima vysku zvuku subjektivné a tato hodnota neodpovida jeji fyzikalni hodnot¢ udané
v jednotkach Hz. Proto byla zavedena tzv. subjektivni vyska zvuku udana v jednotce el. Jeji
zavislost na skutecné hodnot¢ v Hz miZzeme matematicky zapsat ve tvaru

f
f.o =2595log,,(1+ =), 1
mel glO( 700) ( )
kde: /1, subjektivn{ vyska méfena v jednotce mel
fu.  frekvence méfend v jednotce Hz
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# Tvar filtrii

Melovsky filtr ma trojuhelnikovy tvar. Lze jej popsat vztahem
0 pro f <b,

m,i-1
f —b_ .
b m. — bmyl.il pro bmvi—l < fm < bm,i
O(f,,i)= fm" bm"_l , @)
m ~ Mm,i+l
——== pro b . <f <b_ .
bm,i _ bm,i+1 p m,i m m,i+1
0 pro b, ., <f,
kde:  O(f,,i) funkéni hodnota i-tého filtru ve frekvenci £,
M* pocet filtrti
b, je dano vztahem b, o =0, b,;=0b,;,+A,, pro0<i<M .

A, =B, /(M +1)

(prvni filtr zacina v 0 mel a posledni kon¢i v bodé B, mel, viz obr.3.)

nw

&(fmi) 11
I
I] 1
T1 Binil bmi b Bnw ¢ mel]
& [F.1] .
|
|
I] 1
bit bi hing by B fmiHz]

Obrizek 4. Rozmisténi melovskych filtri
Pocet filtrt je doporuceno volit v zavislosti na poctu kritickych pasem. Pfi vzorkovaci

frekvenci F,[Hz]| je $itka prenaseného pasma B,[Hz] podle Shanonova vzorkovaciho teorému
rovna F /2.

# Postup vypoctu MFCC (viz obt.5)

Vstupni rozmluvu (akusticky signal) rozdélime na mikrosegmenty s délkou cca 30ms,
protoze v tomto kratkém okamziku povazujeme parametry hlasového tstroji za stacionarni.

Na signal aplikujeme Hammingovo okénko (provedeme konvoluci signalu s okénkem pro
zlepseni vlastnosti ve spektralni oblasti).

Vypocteme kratkodobé vykonové spektrum P(f) pomoci diskrétni Fouriérovy
transformace (DTF).

Vysledek filtrujeme bankou trojuhelnikovych filtra, jejichz jednotlivé odezvy lze vyjadfit
vztahem



M*
ﬁ[z

kde:

bi+1

ym = Z P( sz)q)

f=bi—1

pocet filtra

(f,. D), i=12,..,M", 3)

frekvence v Hz

Aplikujeme kepstralni pfistup, vypocteme logaritmy energii jednotlivych filtra y, (7).

Poslednim krokem je zpétna Fouriérova transformace . Vzhledem k tomu, Ze jsme
vychazeli z vykonového spektra P(f), které je pouze realné a symetrické, zredukuje se vypocet
zpétné Fouriérovy transformace na zpétnou cosinovu transformaci (tedy diskrétn{ verzi, DCT).

c. (j) = %: y'm(i)cos[%(i —0,5)}, proi=04L..,N ,

kde:
M*
N

pravoihlé okénko

Hammingovo okénko
—_—

Y (i) =109, ¥y (i)

zdrojovy signal
| stk
|

Déleni na
mikrosegmenty

)5

Aplikace
Hammingova okénka

| xw)
|51

FFT

| =

trojihelnikové
Melovski Melovske filtry
o

filtrace

|

Logaritmovani energii
jednotlivich filtrd

|

Zpetna Fouriérova
transformace

| <)
Melovske kepstralni
koeficienty

)

prvek kepstralni analyzy
pocet melovskach filtra
pocet melovskych kepstralnich koeficienta <M*

AA N AR A A AN
IR REARYAYA R
ttns]

|dB
0 f[kHz]
0 f[kHz]

f[kHz]

efil

Obrazek 5. Postup vyjpoctu melovskych kepstralnich koeficientsi
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3.2. Reprezentace modelu fe¢nika

Jestlize jiz mame k jednomu danému fecnikovi vytvofené n-dimenzionalni vektory
piiznaku z trénovaci faze (obvykle je jich vice, aby Iépe popisovaly fe¢nika), mizeme z nich
vytvofit jeho model. Re¢nikovy vektory se vyskytujf na uréitém misté v n-dimenzionalnim
prostoru. Model by mél popisovat prave toto charakteristické rozlozeni vektora pfiznaku.

Jednou z moznosti, jak vytvofit model, je pouzit Gaussovské rozlozeni pravdépodobnosti
pro popis modelu. Tato metoda je pak nazyvana Smés Gaussovskych rozloZeni (Gaussian
Mixture Model) [5,11].

3.2.1. Smés Gaussovskvch rozloZeni (GMM)

Neékolik poslednich let je smés Gaussovskych rozlozeni hlavnim zptsobem modelovani
fecnika pro systémy rozpoznavani podle hlasu.

GMM piistup pfedpoklada, ze pravdépodobnostni rozlozeni vektora pfiznaka muaze byt
modelovano vazenou sumou hustot pravdépodobnosti a dano rovnici

M
p(X/ﬂ'):zaiN(Xihui'Ci)s ©)
i=1
kde: x n-dimensionaln{ vstupni vektor
M
q, vaha i-té slozku, plati 0 < ¢; <1 a zirovens Y ¢; =1
i=1
A model fecnika
yi sttedni hodnota, g, € R"
G, kovarianc¢ni matice fadu nxn, pozitivné definitni

(obvykle pouze diagonalni pro zrychleni vypocta)

N(X;, 4,C;) hustota Gaussovského rozloZeni pravdépodobnosti, kteri je
jednoznacné dana stfedni hodnotou #; a kovarianéni matici C;,

tedy plati:

N(Xi':ui’Ci):;exp{_%(x_ﬂi)-rci_l(x_/ui)}' ©)

(27)°|C]
Vyslednd hustota pravdépodobnosti p(x/A4) je tedy dina vazenou linedrni kombinaci M

Gaussovskych rozlozeni N(X;, £,C;), jak ukazuje obr.6. Vechny parametry rozdéleni jsou tedy
reprezentovany modelem A = {ai , 1, C; }, proi=1..,M.
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PX)

Obrizek 6. Smés Gaussovskych roglogent pro M=3

Odhady parametrt A jsou provadény pomoci iterativniho EM-algoritmu (Expectation-
Maximalization) [23].
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3.3. Uloha rozpoznavani [1,2]

Shoda testovacich dat (at’ jsou reprezentovany pfimo nebo pomoci modelu)
s referencnimi je dana veli¢inou oznacovanou jako skdre (jde o miru podobnosti, je také
nazyvana anglicky Zikelihood).

Oznac¢ime skore referenéniho modelu As pro promluvu O jako p(O/ is) . Zpusob vypoctu
skore je zavisly na typu modelu, popf. na typu obou porovnavanych modelu.

Hodnota skoére je pak zpracovana dle typu fesené dlohy. Nejpouzivanéjsi skére pro

systémy zalozené na stochastickych modelech je podminéna pravdépodobnost, ze promluva O
pochazi od fecnika As.

3.3.1. Verifikace

V systémech verifikace je rozhodnuti pfijmout nebo odmitnout proklamovanou identitu
s zalozeno na srovnani skore se stanovenym prahem 7.

(O//%)ZT—>OES o
PRI 1 Soes”
kde: O testovana promluva (vektor pfiznaki)

s hledany fe¢nik

As referencni model proklamovaného fec¢nika

2(0/ 4s) skore referenc¢niho modelu As pro testovou promluvu O

T pfedem urceny prah rozhodovani

Posuzujeme zde vlastné to, zda je velikost skore testované promluvy O s referencnim
modelem proklamovaného fec¢nika As dostate¢né vysoka.

3.3.2. Identifikace v uzaviené mnoziné

Predpokladejme, ze mame N fecniku, ktefi poskytli trénovaci promluvu a jejich statické
modelové popisy jsou 4,, A,.... 4y . Pokud O oznac¢ime vektor pfiznaka extrahovany z testované
promluvy, pak identifikace v uzaviené mnoziné¢ muze probéhnout uvedenym zptsobem:

s =argmax{p(0/4,)} , ®
kde: ) testovana promluva (vektor piiznaku)
5 hledany fe¢nik
An referen¢ni model fecnika
p(0/ An) skore referenéniho modelu Az pro testovou promluvu O

1 v Vs * . ’ v ’ DDA .

Recnik s je tedy autorem testované promluvy. Jde vlastné o ulohu pfifadit testovanou
promluvu jednomu z nam znamych fec¢nikd, a to tomu, ktery vykazuje minimaln{ rozdil mezi
referenénim modelem a testovanou promluvou (maximalni skore).
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3.3.3. Identifikace v oteviené mnoziné

, . . , . . . . . . , VoV, k. v
Tato uloha kombinuje tlohu identifikace i verifikace. Nejprve je vybran fecnik s, jehoz
model vykazuje nejvyssi skore pro testovanou promluvu O. Poté je ovéfeno, zda je autorem
2 * . 3 v vV . v s .
skutecné fe¢nik 5 nebo se jedna o promluvu od fe¢nika mimo referencni skupinu.

Predpokladejme opét N fecnikt v referencni skupiné a jejich statické modelové popisy

jsoud, A,.... Ay . O oznaci vektor piiznakt extrahovany z testované promluvy. Pak identifikace
v oteviené mnozin¢ muze probéhnout uvedenym zptsobem:

>T — 0 emax{p(0/4,)}

max{p(O/ 4, )} ten<N , )
ten=N >T —>0eU
kde: O testovana promluva (vektor pfiznaki)
An referencni model fe¢nika
P(0/ An) skore referenéniho modelu Az pro testovou promluvu O
T pfedem urceny prah rozhodovani
U pfedstavuje neznamého fecnika (nenf v referencni skupiné fec¢nik)

Promluva O je tedy pfifazena modelu fe¢nika, ktery ziskal maximaln{ skére ze vsech
fe¢nikd v systému, jen pokud je velikost maximalniho skére vétsi nez prah T. Pokud je skore
mensi nez prah T, fekneme, Ze promluva pochazi od neznamého fec¢nika (zde oznaceného napf.

U).
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4. Normalizace skore

Absolutni hodnota skoére je velmi zavisla na podminkach nahravani, promlouvaném textu
apod. Tato zavislost zpusobuje obtizné stanoveni hodnoty prahu pii verifikaci. Pro prekonani
tohoto problému Ize pouzit normalizac¢ni techniky.

Normalizaci lze provadét v zasadé dvéma zpusoby, Bayesovskym zpiisobem [6] nebo
lze standardizovat rozloZeni pravdépodobnosti skore [6,7].

4.1. Bayesovsky zpusob

Na ulohu se divame z pravdépodobnostniho hlediska. Porovnavame pravdépodobnosti
vysloveni testované promluvy O fecnikem As s pravdépodobnosti vysloveni jinym fe¢nikem Ax.
Resime tedy rovnici:

p(4s/0)> p(4, 10) - O € A, (10)
Jinak O €A .

Aplikaci Bayesova teorému na vyse uvedenou rovnici dostavame vztah:

'D(O/’IS)>P(AU)—>OE/1S (11)
p(O/2y)" P(As)
Jinak O € 4,
kde: M =1(0) verifikacni skore vypocitané v prvaim stupni , (12)
p(0/4)
P(1) _- R
apriori uréeny prdh pro ovéfeni (druhy stupen). (13)

P(is)

Hodnotu prahu je mozné urcit apriorné napf. na zakladé odhadu poméru poctu
opravnénych a neopravnénych osob, verifikacni skore je nutné spocitat.

Castéji uzivany tvar k vyjadfeni verifikacniho skore v praxi je
L(O)=logp(O/As)—logp(O/A,). (14)

Zavedeni logaritmu je motivovano faktem, Ze operace scitani (resp. odecitani) je
numericky mnohem snadnéjsi nez operace nasobeni (resp. déleni).

Zdtvodneéni zavedeni normaliza¢niho faktoru /ogp(O/Au) je nasledné, pokud se zmeéni
podminky nahravani, posune se rozlozeni skore logp(O/ As). Avsak rozlozeni skore logh(O/Au) se
posune stejnym zpusobem.

Pravdépodobnost /gp(O/Au) ve vypoctu verifika¢niho skore tedy reprezentuje dynamicky
prah, ktery je citlivy na zmény v O v kazdém pokusu.

Vypocet logp(O/As) neni problém, protoze je znam model referenéniho feénika As. Jak ale

urcit model Az, ktery reprezentuje neznamého fec¢nika? Tento problém je feSen vhodnou
aproximaci{ modelu Az
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Motivaci pro zavedeni normalizaéniho faktoru p(O/As) je fakt, ze zméni-li se podminky pfi
nahravani testované promluvy vici podminkam pfi nahravani trénovani promluvy, zméni se
stejnym zpasobem rozlozeni skore logh(O/ As) i rozlozeni skore logp(O/An). To ale znamena, ze
rozdil mezi nimi zustane zachovan (viz obt.7).

14+ a a

05+

| |
o1 2 3 4 85 B 7 8 9 10 11 12
podminky 1 podminky 2

Obrizek 7. Bayessovsky pristup (zména nabrdavacich podminek)

4.1.1. Svétovy model Aun — [6]

Jednou z moznost{ jak aproximovat neznamy model A« je nahradit jej tzv. svétovym
modelem (n¢kdy je také oznacen jako model okolf , anglicky BackGround Model). Je
generovany pouzitim promluv z velké populace fe¢nikd. V rovnici tedy nahradime:

P(O/4,)=p(O/ Ay) - (15)

4.1.2. Skupinovy model Aen — 0]

V této metod¢ je kazdy zapsany mluvdci pfidruzen se skupinou mluvcich

C= S l,...,ZK }, jejichz modely jsou nejvice konkurencni (jsou blizko referencniho fec¢nika As

v prostoru mluvcich). Vybér probiha pfed vlastnim testovanim, skupina je vybrana off-line.
Vypocet pak probiha timto zptusobem:

1 —k
log p(O/4,) = log p(OMCN)=KZlog PO/ ) (16)
k=1
nebo alternativa
18 —
log p(O/4,)=1og p(O/ Ay ) = |09{EZ p(O/ 4 )}- 17)
k=1

Predpokladame, Ze za referencniho fe¢nika se bude vydavat nékdo s podobnym hlasem.
Reénik s velmi odlisnym hlasem ma daleko jak k modelu A tak i k modelu Agy (pak je maly
rozdil p(O/As)—p(O/4,)), to mize vést k pfijeti tohoto podvodnika. To se fesi vytvofenim
pfidruzené skupiny mluvcich, kde jen ¢ast fecniku je blizka k referencnimu fecnikovi. Zbytek
skupiny je od néj vzdalen daleko vice (mysleno v prostoru mluvcich). Pro tento pfipad urcujeme
vysledné skore ne jako prameér, ale jako maximum:

mQMO/AJ:kmp«Nﬂm):ﬂpxmngHZj). (18)

..... K
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4.1.3. Neomezeny skupinovy model Auen — 16]

Vznikne spojenim skupinového a svétového modelu. Pfidruzena skupina modela zde
nenf vybrana apriorné, ale béhem testovani (on-Iine). Skupina je tvofena K modely s nejvyssim

skore /1_S¢(k) pro testovanou promluvu (kromé Ag ). Vysledné skére je pak dano:

K _
> logp(0/ "), (19)

1
log p(O/A4,) =log p(O/ Ay ) =K
k=1

kde ¢(i) = ¢(j) proi = j a ZW) ,ZW) ...ZMK) jsou modely, které pfinaseji (hned po

modelu Ag ) nejvyssi skore k dané promluve O.

4.1.4. Skupinovy model s extrapolaci Acen — [12]

Zde neni normalizacni faktor (logaritmus pravdépodobnosti log p(O/ 4 )) urcen jako

pramér logaritmu pravdépodobnosti modelt fe¢nikd kohorty ( jako je tomu u metody CN ) ani
bran jako maximu dané kohorty (viz metoda UCN). Misto toho je pouzita extrapolace této
kohorty (viz obr.8). Extrapolace zohlednuje pfedpoklad, Ze model referen¢niho fec¢nika, pokud je
fe¢nik skutecné puvodcem nahravky, dosahuje nejlepsiho skore. Narozdil od maxima vsak
extrapolace zohlednuje 1 trend kohorty. Proto extrapolace pouzivajici vétsi pocet fe¢nika

v kohorté je robustnéjsi. Zaroven lze snadno ménit pomér mezi odmitnutymi a pfijmutymi
fe¢niky posouvanim bodu extrapolace.

-39 T T T
q @
-39.2 *+ skore €lend kohorty 7
wypocfteny normalizaéni faktor logp(O/ Ay)
-39.4 - o pro CEN .
O pro CHNmax
-39.6 © pro CNmean 7
3981 s
=
'
=
S i b, el
S 40
o
o
24021 .
-40.4 | -
-40.6 -
*
_408 L 1 L L 1 1 1 1
o] 1 2 4 5 6 7 8 9 10

3
K kohona setfidéna sestupné podle skare

Obrdzek 8. Poloha normalizalniho faktorn vibledem k ostatnin Hensin koborty
pro metody CEN, CN (stiedni hodnota a maxinium)
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4.1.5. Neomezeny skupinovy model s extrapolaci Aucen — [12]

Pocita se naprosto stejné jako vyse uvedena normalizace (tedy normalizace CEN). Zména
je pouze v kohorté, ta je tvofena fecniky, ktefi podavaji nejvétsi hodnoty skore pii testovani (tedy
off-line). Jde tedy o kombinaci metod CEN a UCN.

4.1.6. Robustni neomezeny skupinovy model s extrapolaci Aroea_ucen — 112]

Normalizac¢ni faktor (logaritmus pravdépodobnosti 10g p(O/ A gy )) ziskany metodou
UCEN je zde pro zvyseni robustnosti upraven. Tato uprava spociva ve snizeni
pravdépodobnosti 109 p(O/ A,cey ) v zavislosti na rozdilu skére dS mezi apriorné vybranou

kohortou a kohortou vybranou pfi testovani.

log p(O/ 4, ) =10g p(O/ Aycey ) —/dS (20)
ds = %ZK: [log p(O /4% Y —1log p(O /A" m)]z Q1)
k=1

Metodu Ize samozfejmé pouzit i na kohorty bez extrapolace (tedy ROBA-UCN).

4.1.7. Virtualni feCnik Ays — [13,14,1]

Skupinova normalizace CN vyuziva normalizacni skore log p(O/ 4 ), které je vytvoteno

ze skore pro nejblizsi podvodniky log p(O/ Z) . Tato skore jsou ale vybirdna na ziklad¢
trénovaci promluvy O. Tento vybér vsak nerespektuje rizné podminky pfi nahravani.

Pokud je model fe¢nika vytvoren ze slozek (jako je tomu u GMM nebo HMM), lze tento
problém fesit pomoci virtudlniho fe¢nika. V tom piipadé je model A4, uméle vytvofen po
slozkach z nejblizsich slozek modela vybranych fe¢niku. Ke kazdé slozce X,, modelu

As = {Xl,..., Xp } je pfifazena nejblizsi slozka X, od modelt z vybrané skupiny. Vznikne tak
model neexistujiciho (virtualntho) fecnika, ktery ma nejblize k referen¢nimu fecniku ze vsech
vybranych modeld ze skupiny.

Jak ilustruje obr.9, je ke kazdé slozce modelu referen¢niho fe¢nika S pfifazena nejblizsi
slozka od fe¢nika A,B,C nebo D, z téch je pak sestaven model virtualniho fe¢nika V, pfidruzeny
k fe¢nikovi S.
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Recnik D

Recnik B

Obrizek 9. Vytvoreni virtudinibo recnika V' k refereninimu veiniten S

U verifikace vyuzivajici GMM modely je virtualni fecnik vybran ze vSech moznych slozek
potencialnich podvodniki. Pro referencniho fec¢nika popsaného M-slozkovym
jednodimenziondlnim GMM modelem fEg plati:

fEs = W (S} N W (S)os @2
kde: w,(S) statistickda vaha pro m-tou slozku GMM
N,(S) Gaussovo pravdépodobnostni rozlozeni pro m-tou slozku GMM

Model GMM virtuilniho fe¢nika fEVS pfidruzeny k referencnimu fec¢nikovi S, slozeny

z K nejblizsich podvodniki I, je pak reprezentovan nasledné:

vaS = {Wm (Vs )’ N m (Vs )}m:1,2,...M > (23)

kde: w,Vs)=w,(S) prom=12..,M
N (Vo)=N (1) prom=12..M a n=12..,K*M

Statisticka vaha u modelu virtualniho fecnika je stejna jako u modelu referenéntho
fe¢nika. N, (1) je nejblizsi slozka GMM (z modeld K vybranych podvodnik) ke slozce N, (S).

Vzdalenost (podobnost) mezi jednotlivymi slozkami Ize uréit pomoci vzorce Gaussova

rrrrrr

4.2. Standardizace rozloZeni pravdépodobnosti skére

Tyto metody maji za cil transformovat kazdy tvar skore p(O/ A ), vyplyvajici z rznych
podminek pfi nahravani, na normalizovany tvar. Davod, pro¢ pracujeme s rozdélenim skoére pro
neznimého feénika P(O/A,) nez s rozdélenim skore pravého feénika p(O/ Ag), je ziskat vice

spolehlivych odhadt pro transformacni parametry.
Metody jsou uvedené nize (predpokladame Gaussovo pravdépodobnostni rozdélen, tj.

pP(O/4,) = N(u,0%)).
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4.2.1. Zero normalizace (Z-norm)_ [6,7]

Predpokladame, Ze zname podminky pfi nahravani @(O) promluvy O, pak lze definovat
standardizaci vztahem:

L(0) =199 PO/ ) = 1, (45, @(0))
o, (4, ©(0))

, (24)

kde As, D(0O)) je stfedni hodnota a o, (A, P(0O)) smérodatna odchylka, obé specifické pro
Mz \As ] z\Us y P P
prohlasovanou identitu A a nahravaci podminky @(O). V trénovaci fazi je par u, a o, vypocitany
pro kazdého registrovaného fecnika a vSechny mozné provozni podminky .

Tato normalizacni technika je s uspéchem pouzivana na problém zpusobeny zaménou
mikrofonu popt. telefonniho sluchatka (podle toho je metoda znama jako handset
normalization H-norm). Tato metoda v§ak nemuze byt efektivné pouzita v neznamych
provoznich podminkach.

4.2.2. Testova normalizace  (T-norm)

Tato metoda nevyzaduje zadnou znalost o podminkach nahravani. Vychazi ze znalosti
mnoziny moznych podvodniki. Standardizaci definujeme vztahem :

L(O) — Iog p(o /2’8) —Hr (O)

o1 (0) ’ )

kde 4 (O) je stfedni hodnota a o7 (O) smérodatni odchylka vystupti modeld z mnoziny
podvodnika C = {Iog p(O /Zl),..., log p(O /ZK )} Tato metoda je velmi podobna metodé

neomezeného skupinového modelu, pouzivame jen stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku.

Motivaci pro pouzitf téchto dvou transformaci je pouziti pevného prahu. Modra c¢ara (viz
obr.10) je rozlozeni vzorového skoére I(k), £=1,2,... , které odpovida danym pracovnim

podminkam @(O) (pro Z-norm) nebo je uréené z mnoziny podvodnika Zk &=1,...,K (pro T-

norm). Po standardizaci pomoci transformace skére pak muze byt porovnano s pevaym prahem.

Rozlofeni skare L[k, k=1.2....

Meznami fecnik "\
e |
/ :
05- 05-

|
o1 2 3 4 5 B <2 -1 01 2 3 4 5

Pred standartizaci Fo standartizaci

Obrizek 10. Zobrazeni rozdélent skore pred a po Z/ T transformaci
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4.3. Vybér skupiny

Pfi normalizaci skére Bayesovskym zptsobem, ve skupinovém a neomezeném
skupinovém modelu, bylo vyuzivano skupiny fecnikt (tzv. kohorty). Jak takovou skupinu vybrat,
tim se zabyva tato kapitola.

Skupinou modelu fe¢nikti kohorty je K-nejbliz§ich modelt k danému referencnimu
modelu. Tyto modely pak poskytuji skére podvodniki, blizkych ke skoére proklamovaného
fe¢nika — referencnitho modelu. Tim je poskytnuta ochrana proti pfijeti podvodniki.
Referencnim modelem (fe¢nikem) rozumime model odpovidajici fecnikovi, pro kterého skupinu
vytvafime.

4.3.1. Kritéria pro srovnani fe¢niki

Pouzivana kritéria pro uréeni vzdalenosti mezi dvéma fecniky jsou nasledujici:

# Pair-wise kritérium (Rosenberg) [15]
Nejblizsi modely jsou ty, které maximalizuji rovnici

1
dp(is,ij)=§(|09 p(O/4s)-logp(O/4)) , (26)
kde: @) testovana promluva (vektor pfiznaku)
N model testovaného fecnika
Ag referencni model proklamovaného fecnika

= Divergence-like kritérium (Reynolds) [10]
Nejbliz§i modely jsou ty, které minimalizuji rovnici

p(os //15) _ Iog p(oj /ﬂ'i)

d"(4s,4;) = log ) 27)

s

p(Os /4)) P(O;/45)" "’

kde: Oy sekvence vektoru pfiznaku testovacich dat pfidruzené k modelu 4/
N model testovaného fecnika
O, sekvence vektort pfiznakl testovacich dat pfidruzené k modelu A
Ag referencni model proklamovaného fecnika

= Gaussovo pravdépodobnostni rozloZeni
Jde vlastné o vypocitani pravdépodobnosti, proto nejblizsi modely jsou ty, které
maximalizuji rovnici:

1 ~(tms =0, )€ (s s, )T
p° (N, (S), N, (1) = e ? ,(28)
~/2I1 det C
kde: N, () m-ta slozka modelu referencniho fecnika S
L vektor stfednich hodnot m-té slozky modelu ref. fecnika I
N,I) m-ta slozka modelu podvodnika I
o vektor stfednich hodnot n-té slozky modelu podvodnika I

C kovarianc¢ni matice
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# Battacharryanova mira [17]
Nejbliz§i modely jsou ty , které minimalizuji rovnici:

1 C +C -+ 1 ;|Cm,s +Cn,|
dB(Nm(S)! Nn(l)) zg(/um,s _ﬂn,l)(%J (/um,S _/un,I)T +Elog | ’ (29)
m,S*~n,l
kde: N,() m-ta slozka modelu referencniho fec¢nika S
C,. kovarian¢ni matice n-té slozky modelu ref. fe¢nika S
N,1) m-ta slozka modelu podvodnika I
Hyr vektor stfednich hodnot n-té slozky modelu podvodnika I

C

nl

kovarianéni matice n-té slozky modelu podvodnika I

4.3.2. Metody vybéru skupiny

Pro vytvofeni skupiny fec¢nikti C z referenéni databaze se nejvice pouzivaji tyto metody:

#* Metoda nahodnych podvodnikiu RI (Random Dupostor) |2]
Do skupiny C je pfifazeno K nahodné vybranych fecnikt z referenéni mnoziny, pak

logp(O/4,) je vypocteno jako
log p(0/4,) =log p(O/ 25 ) = max log p(O/4**™) . ()

kde: A7 UCRD) k-ty ndhodné vybrany model

* Metoda nejbliZsich podvodnikii CI (Closes Impostor) 6]
Do skupiny C je pfifazeno K nejblizsich fecnikti k referenénimu fe¢nikovi, pak
log p(O/ 4,) je vypocteno jako

—¢(k,Cl)

1 K
log p(O/4,) =log p(O//lc.)=?Zlog p(O/ A ), 61
k=1

kde:  Ag " ketf nejblizi model k referenénimu modelu S

Tento piistup vsak pfedpoklada, ze za fecnika se bude vydavat nékdo s podobnym
hlasem. Pokud mad fe¢nik velmi odlisny hlas nez fe¢nik s proklamovanou identitou, je

(o y Y S ek.Ch) " T
modelovan $patné¢ jak modelem Ag , tak referen¢nim modelem Ag.V tomto piipadé

bude maly rozdil mezi log p(O/Z(ﬁ(k'CI)) a logp(O/ As), coz miize vést k piijeti
podvodnika.

Resen{ této situace je modifikovat tuto metodu. Do skupiny C se nezahrnuje pouze
K nejblizsich fecniki, ale také M nejvzdalenéjsich (velmi odlisnych) fecnikd. Téchto M
fec¢nikd pak fesi vyse uvedeny problém. Velikost skupiny C je pak N=K+M, logp(O/A,)

je pak urceno jako maximum z této skupiny namisto predchoziho praméru

log p(0/4,) =log p(O/ ) = max log p(O/ 25" "), (2)
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# Metoda blizkych shlukii podvodnikii CIC (Close Inpostor Clustering)
Tato metoda je vylepsenim piedchozi CI metody. Resi problém, kdy nejblizéi podvodnici
nepokryvaji celé okoli kolem referenénfho modelu v prostoru fecnika, ale nechavaji urcitou
cast ,,nechranénou’ (viz obr.11).

Metoda CIC spociva ve vybrani K nejblizsich fe¢nika (zde je K podstatné vyssi nez u CI
metody) do skupiny. Tato skupina fecnikt je pak nashlukovana do N shlukt. Pro
shlukovani muze byt pouzita jakakoliv dostupna metoda. Z kazdého shluku je pak vybran
jeden fecnik jako jejf reprezentant. Muze jit o fecnika nejblizsiho stfedu shluku, nebo
nejblizsiho referencnimu fecniku.

Pro vybranou skupinu reprezentantt shluku je pak logp(O/A4,) dino vzorcem

#(n,CIC)

log p(O/4,)=log p(O/ Ac) = Zlog p(O/ Ay ), (33)

—¢(n,CIC
kde: s pnee model reprezentujici n-ty shluk pfidruzeny k modelu S

Cl metoda CIC metada

-
., *
c
.
c L]
c
.
c .

Obrazek 11. Porovndni metod CI a CIC

4.4. Druhy chyb ve verifikaci fe¢nika

Ve verifikacnich systémech rozliSujeme dvé chyby [6,7]: chybné pfijeti nespravného
fe¢nika (False Acceptance) a chybné odmitnutf spravného recnika (False Rejection). Tyto dvé
chyby jsou na sobé¢ zavislé, jejich vzajemny vztah ukazuje ROC-kfivka (Receiver Operating
Characterics) [8]. Hodnoty pravdépodobnosti FA a FR je ale vyhodnéjsi vynaset jako kvantity
normalniho rozlozenti, kfivka se nazyva DET-kiivkou (Detection Error Trade-off) [8]. Pro
gaussovska rozlozeni FA a FR je DET-kfivka linearni, v takovém zobrazeni je pak snazsi
porovnani dvou podobnych systému (viz obr. 12 a 13).

Pro ohodnoceni spravné ¢innosti verifika¢nich systému se pouziva skalarni velicina EER
(Equal Error Rate). EER vyjadfuje procento spravné rozpoznanych fecnikti a odpovida prahu,
pro které jsou chyby FA a FR shodné. Pouzivaji se i jina skalarni ohodnoceni, které maji jinak
definovany pomér FA a FR.
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Obrizek 12. DET kfivka pro vyhodnoceni rogpoznani recnika
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Obrizek 13. ROC kiivka pro stejnd data jako obr. 11
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5. Programové feSeni

K ovéfeni ucinnosti jednotlivych normalizacnich metod v uloze verifikace fec¢nika byla
vytvofena sada programu provadéjici vypocty na zadanych korpusech dat. Tyto programové
moduly byly zaclenény do verifikacniho systému SoAP (State of Art Partical), ktery je vyvijen
katedrou kybernetiky na ZCU.

Dale se kapitola zabyva funkci jednotlivych programu v ramci systému SoAP, udava
pozadavky na jejich bezproblémovy chod a moznost jejich samostatného spusténi.

5.1. Stru¢ny popis SoAP

Citace z dokumentace k systému viz [18] Ing Vanek, |., Ing Padrta, A., , Speaker 1 erification
System SoAP* | dokumentace k systému, Plzen, 2005.

Verifikacni systém SoAP je slozen ze samostatné spustitelnych moduld, které maji pevné

definované rozhrani. Byl navrzen zejména pro testovani funkénosti novych moduld. Schéma
systému je znazornéno na obr.14.

Vstup State-Of-Art Practical Vystup

Tasts, txt

Tests. bt —=
N Train.bt — Hlavni modul ——= *,bat
Trials.txt —=

Train.t«t ".wav —| Paramelrizace — ".prm Results. txt

“prm ——»  Modelovani |— “.mdl

Trials.txt

®

. Verifikace ——= 0.1
.mdl >

Obrizek 14. Schéma verifikainiho systému SoAP

# Hlavni modul generuje davkové soubory, které ve spravném pofadi a s odpovidajicimi
parametry pouzivaji zbyvajici moduly. Provede, v souladu se vstupnimi soubory, vyhodnoceni a
vysledek ulozi do zvoleného vystupniho souboru.

* Modul parametrizace provede extrakci z dané promluvy *.wav a uloz{ vysledek do
souboru *.prm.

* Modul modelovini nejprve nacte soubor s parametrizaci *.prm, provede modelovani a
vysledek ulozi do souboru *.mdl.

# Verifikacni modul zajist'uje urceni miry shody mezi testovaci a trénovaci nahravkou
(mezi vstupni parametrizovanou promluvou a modelem prohlasované identity). Vysledkem je
¢islo z intervalu <0,1>, kde 1 znaci tplnou shodu a 0 aplnou rozdilnost. Funkce a pfedpoklady
pro spusténi tohoto modulu jsou naplni zbyvajici ¢asti této kapitoly.
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5.2. Popis vytvofeného verifikactniho modulu Verify BGM2

Verifika¢ni modul je soucasti systému SoAP, je ale mozna i jeho samostatna ¢innost, bez
zavislosti na zbytku modula. Program Verifyr BGM?2.exe provadi nadefinované pofadi testt
mezi vstupni parametrizovanou promluvou a zadanym modelem identity. Ovétuje, patfi-li
pfichozi promluva fe¢nikovi, za kterého se vydava.

Pro svou ¢innost pouziva ruzné metody normalizace. Jaky zptusob normalizace se pouzije
pro danou dlohu udava vstupni inicializacni soubor. Vysledky verifikace uklada do vystupniho
souboru.

Program je spoustén pifkazem:

Verify BGM?2.exe File.ini Trials.txt Data Model CohortFile Train.txt Results.txt kde:
File.ini .. konfiguracni soubor

Trials.txt .. soubor testu

Data .. cesta k souborum s daty, tedy k parametrizovanym nahravkam *.prm
(pf: "Param_Test\%04d.prm" )

Model .. cesta k souborim s modely, tedy k souboram typu *.gmm

(pf: "Models\%04d.gmm");

CohortFile .. cesta k souborum s kohortou pro kazdého fec¢nika

(pt: "Cohort\OffLineCohort%03d.txt")

Train.txt ... soubor s ¢isly jednotlivych modelt fe¢nikia

Result.txt .. cilovy soubor, obsahuje vysledky jednotlivych testua

Jednotlivé soubory budou rozebrany a popsany v nasledujici kapitole.

5.2.1. Vstupni/vystupni soubory verifikaéniho modulu

- Konfiguraéni soubor verifika¢éntho modulu udava parametry verifikace. Pfi spusténi
programu Verify BGM2.exe se tyto informace zapisi do paméti. Struktura tohoto souboru
s moznym nastavenim je uvedena nize:

[COMPARE-BGM2] Informace o modelu pozadi (BackGround Model).

BGMDir = "BGModels" Jméno adresate obsahujici BGM.

BGMinTXTformat = 1 Nastaveni zda je BGM ulozen v textovém formatu.

AverageN = 1 Pocet nejlepsich BGModeld, jejichz vysledky se praméruji.

FinalDecision = 0 Pro 1 je vysledek 1 nebo 0 (jinak hodnota z intervalu <0,1>).

Thresh1 = 0.0 Hodnota prahu T, o kterou musi skore fecnika prekrocit skore
normalizace, aby byl vektor pfifazen fecnikovi.

Thresh2 = 50.0 Minimalni procento vektoru, které musi byt pfifazeno fecnikovi,

aby mu patfila cela promluva (ma smysl pouze pro nastaveni
FinalDecision = 1).

NumberOfModels=630 Pocet modelt v testu.

Normalization = 1 Typ normalizace:pro 0-WM, 1-UCN, 2-CN, 3-Tnorm, 4-UCEN,
5-CEN, 6-CN_N.

NumberOfCohort = 1 Pocet clent kohorty.

NejmensiCohort = 3 Pocet nejmensich clent kohorty ( z konce souboru s kohortniky),
je uvazovano jen pro normalizaci typu CN_N.

Zrychleni = 2 Kolik vzorku se bude v pfedvybéru preskakovat.

Predkohort = 0.2 Kolik procent z vsech re¢nika bude pfedvybeér.
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[MODEL-DB-GMM] Parametry pro nacitani modelu.

MixturesNumber = 0 Ukoncovaci podminka shlukovani (pro hodnotu 0 se bude
shlukovat do dosazen kriteria).

Normalize] = 0 Normalizace kriteria (nejen ukoncovaciho) poctem vektoru ve
shluku (je-li nastaveno na 1).

FinalJValue = 500.0 Ukoncovaci podminka shlukovani - hodnota kriteria (je-li takto
shlukovano).

FinalJSumm = 0 Je-li nastaveno na 1, pak se pocita celkové kriterium (soucet), jinak
se bere max. kriterium.

FinalRecluster = 0 Zapnut{ uplného preshlukovani na konec.

UseCF =0 Bude vyuzita informace o ¢initeli jistoty.

SaveTxt = 1 Formit ulozeni (TXT/BIN).

- Soubor s testy obsahuje jednotlivé testy daného experimentu. Na kazdém fadku
souboru je ulozené ¢islo promluvy a ¢islo proklamované identity (modelu), napt.:

001 001
001 002
001 003
001 004

- Data znaci cestu k parametrizovanym nahravkam *.prm, které byly pfedchozimi moduly
systému SoAP zpracovany ze vstupnich testovych nahravek (*.wav). Jsou ulozeny v jednom
adresafi a maji ¢fselné jméno (napf. 001.prm).

- Model znaci cestu k souborim s modely *.gmm, které byly pfedchozimi moduly
systému SoAP zpracovany ze vstupnich #rénovacich nahravek (*.wav). Jsou ulozeny v jednom
adresafi a maji ¢fselné jméno (napf. 001.gmm).

- CohortFile znaci cestu k soubortim s kohortou pro kazdého fe¢nika. Soubor ma na
kazdém fadku ulozeno ¢islo jiného fe¢nika (kohortnika), ktery ma k nému blizko. V souboru jsou
kohortnici sefazeni podle vzdalenosti od referenc¢niho fec¢nika.

Tyto soubory jsou predvytvofeny pomoci programu Sort_LogLike.exe nebo
Sort_Models.exe (budou popsany v dalsi kapitole). Pifklad ¢asti jednoho souboru
OffLineCohort001.txt (pro fecnika cislo 001):

1

21

- Train.txt je soubor s ¢islem jednotlivych modela fecnikt na fadkach, napt.:

001
002
003
004
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-Result.txt je cilovy soubor, obsahuje vysledky jednotlivych testd experimentu. Na
kazdém fadku je ulozeno vysledné skore (¢islo z intervalu <0,1>) pro jeden test ze souboru testu,
napf.:

0.617647
0.772021
0.826923
0.820896
0.922652

5.3. Popis programu pro vytvofeni kohorty

Programy Sort_LogLike.exe a Sort_Models.exe slouzi k vytvofeni kohorty (mnoziny
nejblizsich fe¢niki = kohortniki k referenc¢nimu fecniku) jednotlivé pro vsechny fecniky
korpusu.

Pro daného referencnfho fecnika se spocte vzdalenost jeho modelu k ostatnim modelim
fecnikil a ti se pak sefadi podle této vzdalenosti a vytvoii kohortu. Cisla sefazenych kohortniki
jsou ulozena v souboru s nazvem referencniho fecnika. Vsechny soubory s kohortami
k jednotlivym fecnikiim jsou ulozeny v jednom adresafi.

5.3.1. Sort LogLike.exe

Program provadi sefazeni kohortnika (nejblizsich fe¢nikd) pomoci vzdalenosti podle
Rosenberga ¢i Reynoldse (viz kapitola 4.3.1.).

Program je spoustén pifkazem:

Sort_LoglLike.exe File.ini Train.txt Data Model CohortFile , kde
File.ini .. konfiguracni soubor

Train.txt .. soubor s ¢isly modelt

Data .. cesta k souborim s daty, tedy k parametrizovanym nahravkam *.prm
(pf: "Param_Test\%04d.prm" )

Model .. cesta k souborim s modely, tedy k souborim typu *.gmm

(pf: "Models\ %04d.gmm");

CohortFile .. cesta k vystupnim souborim s kohortou pro kazdého fecnika
(pt: "Cohort\OffLineCohort%03d.txt")

Obsah konfiguracniho souboru:

[COMPARE-CN] Parametry pro porovnani modeld.
NumberOfModels=630 Pocet modelu v testu.
Sort=0 Typ kriteria pro urcen{ vzdalenosti ref. model — model

(0-pro Rosenberg , cokoliv jiného pro Reynolds).

Ostatn{ soubory jsou shodné s popisem v kapitole 5.2.1.
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5.3.2. Sort Models.exe

Program provadi sefazeni kohortnikt (nejblizsich fecnikd) podle vzdalenosti jednotlivych
sloZek jejich modelt podle Battacharryan miry (viz kapitola 4.3.1.). Vysledna mira je pak dina
souctem od jednotlivych slozek.

Program je spoustén pifkazem:

Sort_Models.exe File.ini Train.txt Model CohortFile | kde

File.ini .. konfigura¢ni soubor

Train.txt .. soubor s ¢isly modelt

Model .. cesta k souboriim s modely, tedy k souboriim typu *.gmm

(pf: "Models\ %04d.gmm");

CohortFile .. cesta k vystupnim souborim s kohortou pro kazdého fe¢nika
(pt: "Cohort\OffLineCohort%03d.txt")

Obsah konfigura¢niho souboru:

[COMPARE-CN] Parametry pro porovnavani modela.

NumberOfModels=630 Pocet modelu v testu.

[MODEL-DB-GMM] Parametry pro nacitani modelu.

MixturesNumber = 0 Ukoncovaci podminka shlukovani (pro hodnotu 0 se bude
shlukovat do dosazenf kriteria).

Normalize] = 0 Normalizace kriteria (nejen ukoncovaciho) poc¢tem vektoru ve
shluku (je-li nastaveno na 1).

FinalJValue = 500.0 Ukoncovaci podminka shlukovani - hodnota kriteria (je-li takto
shlukovano).

Final]Summ = 0 Je-li nastaveno na 1, pak se pocita celkové kriterium (soucet), jinak
se bere max. kriterium.

FinalRecluster = 0 Zapnuti uplného pfeshlukovani na konec.

UseCF =0 Bude vyuzita informace o ciniteli jistoty.

SaveTxt = 1 Format ulozeni (TXT/BIN).

Ostatni soubory jsou shodné s popisem v kapitole 5.2.1.

5.4. Vypocet EER CompEER KW.exe

Vypocet chyby EER verifika¢niho testu je provadén pomoci programu
CompEER KW.exe, jchoz tvircem je ing. Ales Padrta. Program je spoustén piikazem:

CompEER KW.exe Result.txt CorrectResults.txt Min Step Max EER.txt det.txt roc.txt,
kde:

Result.txt .. soubor s vysledky jednotlivych testd, je vytvofen souborem Verify BGM.exe
CorrectResults.txt .. soubor se spravnymi vysledky (po fadcich 1 nebo 0)

Min .. minimaln{ uvazovana hodnota prahu

Step.. pocet bodi ROC/DET kiivky

Max .. maximalni uvazovana hodnota prahu

EER.txt .. cilovy soubor s udajem o velikosti chyby EER daného souboru testu.

det.txt .. cilovy soubor s body DET-kfivky

roc.txt .. cilovy soubor s body ROC-kfivky
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6. Experimenty

Ucéelem provedenych experimenta bylo zjistit vliv normaliza¢nich metod na Gspésnost
rozpoznavani v uloze verifikace fec¢nika v uzaviené mnoziné. Bylo provedeno nékolik
experimentu s ruznymi korpusy dat pro ruzné druhy normalizaci v zavislosti na velikosti kohorty
pro normalizaci.

Vysledky testt by mély ukazat nejen jaka z normalizacnich metod je nejleps, ale také pro
jaké nahravaci podminky je jaka z metod vyhodnéjsi, ¢i jaka je optimalni velikost kohorty.

6.1. Testované korpusy dat

Jednotlivé korpusy se lisily v poctu fe¢nik, nahravacich podminkach i ve velikosti
testovaci/trénovaci promluvy.

6.1.1. UWB-RobustVerify100CZ [19]

Jde o nahravky 100 ceskych fecnikt, na které jsou vytvoreny modely. Ty jsou natrénovany
z 20 vét. Model pozadi je natrénovan z téchto fecniku, od kazdého dve véty. Test je verifikaci
kazdého fec¢nika s kazdym. Pro test je pouzita jedna véta. Véty pro model pozadi, pro model
fec¢nika a pro testy jsou razné.

Vzorkovaci frekvence je 44,1kHz. Pro ucely tohoto korpusu byly nahravky
pfevzorkovany na 8kHz a ulozeny s 16bitovou pfesnosti.

Model je tvofen 32 slozkami GMM, stejn¢ tak i model pozadi.

Experiment obsahuje $est testovacich sad 4 az F. Sada 4 je s neupravenymi nahravkami
ziskanymi pfes jeden mikrofon. Z téchto dat jsou natrénovany modely. V sadach Baz F jsou
testovaci nahravky bud’ modifikovany, nebo pofizeny jinym zptusobem.

V sadé Bje k testovacim nahravkam pfimichan aditivni Sum v nahodné zvoleném
poméru SNR 15 nebo 20bB. Nahodné je vybran druh Sumu ze ¢tyf prostiedi: auto, vlak, ulice a
metro.

V sad¢ C je simulovano zkresleni kandlem. To spociva ve zkresleni frekvenéni pfenosové
charakteristiky ve ctyfech pasmech na nahodnou hodnotu mezi 0 — 30dB.

Sada D je kombinaci sady Ba sady C, tedy nahravky ze sady B jsou zkresleny
pruchodem kanélu.

Nahravky ze sady E jsou pofizeny paralelné jinym mikrofonem, a kromé zkresleni
kanalem je zde pfitomen i stacionarni aditivni Sum.

Nahravky sady Fjsou pofizeny pies telefon. Byly pofizeny v jinou dobu nez pfedchozi,
proto neobsahuje nahravky vsech fec¢niku, ale jen 74 dostupnych.

6.1.2. DoD [20]

Tento korpus byl nahran pfi dnech otevienych dveff na katedfe kybernetiky ZCU v roce
2005. Obsahuje 42 fe¢nikd, kde test je verifikaci kazdého fecnika s kazdym. Cely experiment tedy
obsahuje 1764 porovnani. Délka trénovaci nahravky je pfiblizn¢ dva odstavce textu. Délka
testovaci nahravky je v délce jedné véty az jednoho odstavce. Dat pro modely pozadi je malo,
protoze vétsina fecnikt namluvila pouze dvé promluvy.

Kvalita nahravek je pramérna, byl pouzit hlavovy mikrofon, nahravka obsahuje bézny
hluk pfi dni otevienych dvefi. Vzorkovaci frekvence je 8kHz.

Model je tvofen 32 slozkami GMM , model pozadi je 256 slozkovy GMM.
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6.1.3. Timit [21]

Tento korpus obsahuje promluvy od 630 fec¢nika, ktefi reprezentuji hlavni dialekty
americké anglictiny. Obsahuje 3 testovaci promluvy a 5 trénovacich promluv, ze kterych je
vytvafen model fe¢nika. Kazda promluva je v rozsahu jedné véty.

Test je verifikaci vSéech modela fecnikti se svou testovaci promluvou a nasledné s
nahodné vybranou mnozinou odlisnych testovacich promluv. Cely experiment obsahuje 32130

porovnani.

Vzorkovaci frekvence je 16kHz.
Model je tvofen 8 slozkami GMM, model pozadi je 256 slozkovy GMM.

6.1.4. Yoho [22]

Tato databaze fecnikt byla vytvofena na zakazku americka vlady. Jde o 138 fecnika (108
muzu a 30 Zzen) z raznych ¢asti USA. Data byla nasbirana v 3 mésicnim obdob{ v realném
kancelafském prostfedi. S kazdym fecnikem prob¢hla vzdy 4 sezeni s 24 frazemi v kazdém z nich.
Dale bylo 10 testovacich sezeni s kazdym fecnikem, v kazdém sezeni 4 fraze. Fraze obsahuje
vzdy tii rizna dvojciferna ¢isla pfectena za sebou.

Z toho vyplyva, ze mame pro kazdého fecnika 4 trénovaci nahravky a 10 testovacich.
Mame tedy také 4 modely pro jednoho feénika.

Test je verifikaci poloviny z poctu fe¢nika v korpusu (tedy 69 fecnikt), jejich 4 modela
s kazdou ze svych 10t testovacich promluv a nasledné s ndhodné vybranou mnozinou odlisnych
testovacich promluv. Do kohorty je vybirano z druhé poloviny fe¢nika, tedy z téch co nejsou
testovani. Cely experiment obsahuje 8280 porovnani.

Vzorkovaci frekvence je 8kHz.

Model je tvofen 16 slozkami GMM,stejné tak 1 model pozadi.

6.2. PouZita parametrizace

Zpusob parametrizace promluvy je Param_ KW (oznaceni modulu v systému SoAP),
ktery je zalozen na MFCC. Nastaveni jednotlivych parametri a jejich popis viz nasledujici:

PreemK = 0.97
WinLength = 25
ShiftlLength = 10
NumPFilters = 25
MinFreq = 200
MaxFreq =0
Shape = 0.0
NumCepst = 20
Delta =1
DeltaDelta = 0
BlackmanFilter = 4

BlackLLength = 11
DownSample = 3

VAD =1
minVADrez = 0.05

Koeficient preemfaze , pro zvyraznéni vyssich frekvenci.

Délka Hammingova okna v ms.

Délka posunu okna (mensi rovno WinlLength) v ms.

Pocet pasmovych filtra.

Minimalni frekvence pfi rozmist’ovani filtra.

O kolik ma byt maximalni frekvence mensi nez je maximalni skute¢na.
Tvar filtru 0.0 trojuhelnik, 1.0 obdélnik, néco mezi — lichobéznik.
Pocet kepstralnich koeficientt.

Pro 1 se pocitaji Delta koeficienty.

Pro 1 se pocitaji DeltaDelta koeficienty (Delta pak musi byt také 1).
Provede filtraci Blackmanovym oknem, pro 1 - filtrace spektra, 2 - filtrace
log-spectra, 3 - filtrace kepstra, 4 - filtrace kepstra i s delta a acel.
Délka Blackmannova okna.

Pomér pfipadného finalntho downsamplu vektoru pfiznakd, ponecha
pouze kazdy 3-tf vektor pfiznaku.

Zapne detektor reci, ponecha jen fecové piiznakové vektory.

Relativni minimalni pocet vektort oznacenych jako fec.
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6.3. Pouzité modelovani

Pro modelovani byl pouzit Model DBEMGMM (oznaceni modulu v systému SoAP).
Jde o algoritmus EM. Nastaveni jeho jednotlivych parametri a jejich popis nasleduje zde:

[MODEL-DB-GMM]
MixturesNumber = xx
Final]Value = 500.0
Final]Summ = 0
FinalRecluster = 0
UseCF =0

SaveTxt =1

[MODEL-EM-GMM]
Mixtures = xx

ReestNumber = 16

MinlLike = 0.01
UseCF =0
SplitCoet = 0.5
SaveTxt =1

Pocet slozek (zavisi na korpusu).

Ukoncovaci podminka shlukovani.

Celkove kriterium se bere jako max. kriterium.
Uplné preshlukovani je vypnuto.

Nebude vyuzita informace o ¢initeli jistoty .
Format ulozeni (1-TXT/0-BIN).

Pocet slozek (zavisi na korpusu).

Pocet reestimaci.

Vektory s nizsfi ppsti nejsou zahrnuty do reestimace.
Nebrat ohled na cinitel jistoty.

Koeficient pri délen{ slozky na dvé.

Format ulozeni (1-TXT/0-BIN).
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6.4. Vysledky experimentt

Zkoumanymi faktory ovliviujicimi dspésnost verifikace jsou pouzité normalizacni
metody a velikost skupiny fecnika NN, které pfi normalizaci tvofi kohortu. Pro porovnani
dosazeného zlepseni mizeme brat v uvahu chybu pfi normalizaci svétovym modelem pozadi
WM (je uvedena v grafech jako konstantni pfimka, protoze nenf zavisla na velikosti kohorty).

Pfi posuzovani optimalni normaliza¢ni metody nesmime zapomenout na ¢asovou
narocnost algoritma.

Diskutovanym faktorem muze byt také idealni pomér blizkych a vzdalenych fecnika
v kohorté. Pro metodu CN (tedy offline vybranou kohortu) byl v téchto experimentech volen
pomér 1:1. Oznaceni N_N tedy znamena 2NN fecnikd, z nichz NN je nejblizsich a N
nejvzdalenéjsich k referen¢nimu fec¢nikovi.

Zde jsou uvedeny normalizacni metody, popfipad¢ jejich nastavent, které jsou pouzité
v experimentech. Detailni popis normalizacnich technik je v kapitole 4 Normalizace skore.

UCN Neomezeny skupinovy model.

UCEN Neomezeny skupinovy model s extrapolaci.

Roba-UCEN Robustni neomezeny skupinovy model s extrapolaci.

Tnorm T normalizace.

cico7 Neomezeny skupinovy model se shlukovanim pomoci shlukovaci metody
Mini-Max, kde parametr q=0.7 urcuje maximaln{ vzdalenost fe¢nikt ve
shluku.

CN_N - Rosenberg Skupinovy model, kde kohorta byla vybrana pomoci programu
Sort_Loglike.exe. Pro vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi modely bylo
pouzito par-wise (Rosenbergovo) kritérium. Vysledné normaliza¢ni
skore je urceno jako maximum skoére fe¢nika z kohorty, ne jako u vyse
uvedenych normalizaci pramér z kohorty.

CN_N - Reynolds  Skupinovy model, kde kohorta byla vybrana pomoci programu
Sort_Loglike.exe, pro vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi modely bylo
pouzito divergence-like (Reynoldsovo) kritérium. Vysledné
normalizacni skére je urceno jako maximum.

CN_N -BattNejm  Skupinovy model, kde kohorta byla vybriana pomoci programu
Sort_Models.exe , pro vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi slozkami
modelu byla pouzita Battacharryanova mira. Vysledné normaliza¢ni

skore je urceno jako maximum.

WM Svétovy model pozadi.

-33-



6.4.1. UWB-RobustVerify100CZ

Jiz podle dosazenych vysledkt ze sady A (viz. Graf 1.) Ize normaliza¢ni metody rozdélit
do dvou kategorii podle toho, zda byla normaliza¢ni kohorta vybrana ptred nebo az pfi
verifikacnim experimentu (on-line nebo off-line kohorta).

Do prvni kategorie (vybér kohorty off-line) patii normalizace CN_N —BattNejm, CN_N
—Rosenberg, CN_N —Reynolds. Z grafu je vidét, Ze jejich uspésnost roste (chyba EER klesa)
s velikosti kohorty. I pfesto ale nedosahuji ani aspé$nosti WM metody. Z toho lze usuzovat, ze
pfedvybér kohorty pfed samotnym testovanim neni moc pfesny. Se zvétsujici se kohortou se ale
zvysuje Sance, ze vysledné maximalni skore fe¢nika z kohorty bude blizko skére skutecného
fe¢nika dané promluvy.

Opakem je druha kategorie (vybér kohorty on-line), kam patii normalizace UCN,
UCEN, Roba-UCEN, CIC0.7-4, Tnorm. Ty maji opacny trend. Jejich uspésnost klesa s velikosti
kohorty, protoze vysledné skore je zde urcéeno jako prameér od vsech ¢lent kohorty. Dosahuiji
vétsich uspéchii nez metoda WM.

UWB-RobustVerify100CZ - sada A

EER[%]

: : : : : : : -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N
—e— UCN —#— UCEN —/— Tnorm
CN_N-BhattNejm —¥— CN_N-Rosemberg —@— CN_N-Reynolds
—+— ROBA-UCEN ——CICO0,7 -4 ——WM

Graf 1. Chyba verifikace v zdvislosti na velikosti kohorty
pro korpus UWB-RobustVerify100C, sada A

Z testt pro korpus UWB-RobustVerify100C (kompletni tabulky vysledki vsech sad
v Ptiloze 1) vychazi nejlépe metoda UCN, a to pro malou velikost kohorty (1-5 fecnikt). Snizeni
chyby vyuzitim normalizace UCN vaci WM je ukazano v tabulce ¢. 3.

Na druhou stranu, normaliza¢ni metoda CIC0,7-4 dava horsi vysledky nez normalizace

vvvvvv

nevede ke zlepsen{ ucinnosti, v dalsich experimentech se jiz s touto normalizaci nepocita. Pro

-34 -



zlepseni CIC normalizace by bylo vyhodné zkusit jinou shlukovaci metodu ¢i ménit parametry
pro automatické shlukovani.

Stejné je to 1 s normalizacni metodou ROBA-UCEN, ktera dava podobné vysledky jako
UCEN. V dalsich experimentech jiz neni pouzita.

Metody CN_N sice nedosahovali zlepseni UCN normalizace, ale zaSuméné sady B az F
dosahovali lepsich vysledkt jak normalizace svétovym modelem WM. Nejlepsi tspésnost
normalizace CN_N byla pro data s aditivaim sumem (sada B). Bohuzel nelze s jistotou fici, jaké
z kritérii vybéru nejblizsich ¢lent kohorty je nejlepsi (zda Rossenberg, Reynolds ¢i Battacharrya).

Sada A B C D E F
WM 1 11 6,8554 18 4 13,6985
UCN 0,1 6 1,7695 | 11,982 1 9,7793

Tabulka 3. Chyba verifikace EER[%] pro korpus UWB-Robust Verify100C

Pro tcely porovnani jednotlivych metod mezi sebou, nezavisle na sadé¢, jsem pouzil
vazeny prameér:
F, EER,norm(sada)

)

samea EERwm(sada)

Jynorm = - 1 , (34)
sadaz:A EERwm(sada)
kde: norm druh normalizace (UCN,CN_N,...)
N pocet fecnikt v kohorté
sada typ sady (A az F)

Vysledky on-line a off-line metod jsou zobrazeny zvlast’ kvali vétsimu rozliseni (viz. Graf
¢.2 a Graf ¢.3). Je zde opét vidét, Zze nejlepsi metodou je UCN pro maly pocet fecniku (1-5)
v kohorté. Velmi blizko jsou vysledky metod UCEN a ROBA-UCEN (vychazeji ze stejného
principu).

J-vazeny primér vsech sad

3,1 4

29
2,7

2,5

2z el

21 —

19

EER[%]

1,7

1,5 T T T T T T T 1

‘—Q—UCN —8— UCEN Tnorm —— ROBA-UCEN —=— CICO0,7 -4\

Graf 2. Chyba verifikace v 3dvislosti na velikosti koborty
pro korpus UWB-RobustVerify100C, vigend priimér vsech sad (]), on-line metody
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J - vazeny pramér pies vSechny sady
10
g B
8 4
X 7
i
w 6 \
4 z
3 T ! T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
N
‘ CN_N-BhattNejm —¥— CN_N-Rosemberg —@— CN_N-Reynolds ‘
Graf 3. Chyba verifikace v 3dvislosti na velikosti koborty
pro korpus UWB-RobustVerify100C, vigend priimér vsech sad (]), off-line metody
6.4.2. DoD

Vysledky jsou podobné jako u korpusu UWB-RobustVerify100C sady A. Metody CN_N
nedosahujf ani aspésnosti metody WM (kompletni tabulka vysledka v Priloze 2). Na rozdil od
metod zalozenych na vybéru kohorty on-line, kde je patrné zlepseni ucinnosti verifikace. Nejlepsi
vysledek EER dava metoda UCEN a to 4,4201% , oproti WM 5,98%. Pro vyssi pocet N je vSak
uspésnost mnohem horsi (viz graf ¢. 4).

DoD
13 -
12 /K
11 / \
10
g 9 _—a / \
- N \
w g
7
6 3¢ T
5
4 T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

\—Q—UCN —®— UCEN —A— Tnorm +WM\

Graf 4. Chyba verifikace v zdvislosti na velikosti koborty
pro korpus DoD

Vitézem je opét spiSe metoda UCN (4,7619%), ktera ma velmi podobné vysledky jako
UCEN, je ale stabilnéjsi. Optimalni pocet clena kohorty je 1-4.
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6.4.3. Timit

Na tomto korpusu jsme opét dosahli pomoci on-line metod znacného zlepseni ucinnosti
verifikace (viz graf ¢.5). Nejlepsi metodou je UCN, kde ERR = 0,1% ,va¢i WM 0,63% (kompletni
vysledky v Pifloze 3)

TIMIT

=}
~
k
k
k
k
k
k
k

0,6
0,5
X 04 | : |
& n I
W3 \V =
0,2 A
—
0,1
0 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
N
‘—Q—UCN —8— UCEN Thorm —— WM \

Graf 5. Chyba verifikace v zdvislosti na velikosti koborty
pro korpus Timit

Pro metodu CN_N je chyba EER stale vétsi néz WM (jak ukazuje graf ¢.6). Pii zvysovani
poctu clent kohorty chyba klesa exponencialné. Ale i pro hodnotu N=30, tedy 30 nejblizsich a 30
nejvzdalenéjsich fecnikt (60 clent kohorty), je chyba vétsi nez WM a pokles uz neni tak strmy.
Metoda CN_N je sice ¢asov¢ rychlejsi, ale nepfinasi zadné zlepSeni ucinnosti. Pro velky pocet
fe¢niku je vyhodnéjsi WM, jehoz vypocet je nejrychlejsi z testovanych metod a dava lepsi
vysledky.

TIMIT

12

104

ERR[%]
(o))

LRy

O T T \%\ T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
01 2 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

N

‘+WM —— CN_N-Rosemberg —&— CN_N-Reynolds ‘

Graf 6. Chyba verifikace v zdvislosti na velikosti koborty
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pro korpus Timit s CN_N normalizaci
6.4.4. Yoho

V korpusu Yoho (na rozdil od vSech ostatnich) je pro tcely kohorty vyhranéna skupina
fec¢nikd, ktefi se testu nezucastni. To vSak ovliviiuje tspésnost normalizaénich metod. Ty uz
z principu do své kohorty vybiraji pouze N nejblizsich fec¢nikt k fecniku referen¢nimu, nikoliv
vsak samotného referencniho feénika. Z toho vyplyva, ze uspésnost potvrzeni spravné identity se
neméni, avSak uspésnost zamitnuti nespravného modelu je tim zhorSena (nemame k dispozici
model, ktery skutecné k promluvé patif). Z tohoto hlediska se daji ocekavat horsi vysledky
rozpoznavani.

YOHO

EER[%]

11

‘—Q—UCN —8— UCEN —A— Tnorm +WM\

Graf 7. Chyba verifikace v 3dvislosti na velikosti koborty
pro korpus Yoho

Z vysledkt v grafu ¢.7 je vidét, Ze opét nejmensi chybovost je u normalizace UCN.
Oproti WM s EER=4,8731% snizuje tato metoda chybovost az na 3,5235%. I metoda Tnorm, a
pro vétsi pocet fe¢nika i metoda UCEN, davaji lepsi vysledky nez metoda WM (kompletni
vysledky v Piiloze 4).

6.5. Casova narocnost algoritmu

Verifikace fecnika je ¢asové narocny proces, jehoz vyhodnoceni hranici se zpracovanim
v realném case (coz je ale obvykle nas pozadavek na tuto dlohu). Normalizace obecné velmi
prodluzuje dobu trvani vypoctu, protoze se provadi velké mnozstvi porovnani (obzvlast’ u on-
line metod). Doba verifikace je silné zavisla na poctu fe¢nika v systému (viz. tabulka ¢.5).

Pro urychleni vjpoctu skére normalizacni kohorty (tedy pro nalezeni nejblizsich N
kohortnikd) v online metodach se pouziva nasledujici postup:
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" Vypocet skore je proveden pouze pro kazdou Z-tou slozku testovaciho vektoru promluvy
(s rostoucim Z tedy klesa jak pfesnost vypoctu, tak i casova narocnost).

" Nalezne se urcity pocet nejblizsich fecnikd porovnanim jednotlivych nepfesnych skore.
Velikost tohoto pfedvybéru je dana ¢islem M, které je brano procentné z poctu vsech
moznych fecnikd, z kterych je vybirana kohorta.

= K témto nejblizsim fe¢nikum je znovu vypocitano skore, ale jiz pro cely vektor testovaci
promluvy.

" Nasledné se z pfedvybranych fecnikt vybere nejlepsich NN, které reprezentuji normalizaéni
kohortu.

Casovou naroénost (a zaroven i dsporu pfi pouziti predvypocta) ukazuje tabulka ¢&. 4.
Udaje v tabulce jsou v sekundach. Vypocet délky trvani byl proveden pro korpusy Timit a DoD s
metodou UCN s kohortou 5 fe¢nikt. Protoze metody UCEN a Tnorm jsou zaloZeny na stejném
principu (vzdy je testovana promluva porovnana se vSemi modely pro nalezeni nejblizsich
fe¢nikt), da se predpokladat i u nich stejna ¢asova narocnost. Naroky na ¢as téchto metod nejsou
zavislé ani na velikosti kohorty, protoze je nutné vzdy vypocitat vzdalenost testovaci promluvy ke
vem modelam.

Pii pfedvybéru je vybirano 20% fecnikt z celého korpusu, tedy M=0,2. Délka trvani
vypoctu testt u jednotlivych korpust je nepfimo zavisla na faktoru Z, tedy na urychleni vypoctu.
Faktor Z 1ze zvysovat, dokud jsou poskytované vysledky testt shodné (nezvysuje se chyba).

Z 1 2 4 6
Timit |63534,12|34329,71 | 22565,68 | 18854,12
DoD | 1164,53 | 925,01 | 825,34 724,31
Tabulka 4. Délka trvini [s] vjpoitn korpusu Timit a DoD v zdvislosti na Z*

Z tabulky ¢.4 tedy vyplyva, Ze Gspora ¢asu je nejvétsi u korpust s velkym poctem fecniki
(velky pocet porovnani), kdy se doba trvani vypoctu snizi az na tfetinu. Vysledky zastavaji ale
neménné.

To souvisi také s velikosti predvybéru M. Snazime se M nastavit dostatecné velké, aby se
v predvybéru objevila celd predpokladana kohorta nejblizsich fe¢niki. Cim vétsi bude Z, tim
bude prvni vybér nejblizsich fecnikt nepfesny. Proto s rostoucim Z by mélo rust 1 M, tedy
skupina fecnikt pro druhy (pfesny) vybér cilové kohorty.

Tabulka ¢.5 ukazuje ¢asovou naro¢nost jednotlivich testi s raznymi korpusy. Udaje
v tabulce jsou v sekundach. Pouzitda metoda normalizace je UCN s N=5 fecnikt v kohorté a
zrychlenim Z=2. Je zde uvedena i délka provedeni jednoho dil¢tho testu (jedné verifikace).

UWB-
Korpus Yoho | Timit DoD |RV100CZ
Celkové trvani | 5000,84 | 3432971 | 925,01 | 7177,38
Jeden dil¢i test | 0,6040 | 1,0685 | 0,5244 0,7177
Tabulka 5. Délka trvini [s] vipoitu jednotlivich korpusi*

Z vysledku je vidét, jak velikost korpusu zpomaluje verifikaci (viz tabulka ¢.5). Ale i pfes
velky pocet porovnan{ jsou metody normalizace zvladnutelné v realném case. Doba verifikace
jedné promluvy znatelné nepresahuje 1 sekundu, coz odpovida od 6% do 30% realného casu
(4daj je zavisly na poctu fecniku, ze kterych je vybirana kohorta).

*Pozn: Vypocty provadény na pocitact AMD 1,8GHz s OS WinXp, metodou UCN s 5ti kohortniky.
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7. Zavér

Cilem této diplomové prace bylo porovnat mezi sebou rizné normalizacni metody. Na
ulohu verifikace pusobi mnoho chyb, které jsme se pomoci normalizace snazili odstranit. Mély
byt nalezeny nejlepsi metody a soucasné i podminky, kdy je vhodné je pouzit.

K tomuto tcelu bylo vytvofeno nékolik programi, které mély na urcenych korpusech dat
provést verifikacni testy, tedy zjistit, zda dana promluva byla vyslovena fecnikem s
proklamovanou identitou. Ziskané pravdépodobnostni skére jsme pak normalizovali pro
nasledné porovnani s pevné stanovenym prahem.

Experimenty byly provadény na nékolika rozdilnych sadach dat. Jednotlivé korpusy se
lisily jak do poctu fe¢nika v nich obsazenych, tak i druhem poruchy, kterou byla nahravka
znehodnocena.

Vysledky testt prokazaly ucinnost jednotlivych normaliza¢nich metod. Vétsina z nich
vedla k podstatnému zmenSeni chybovosti verifikacni ulohy. Ne v$ak vSechny metody byly stejné
uspesné.

Metody zalozené na skupinovém modelu, kde fe¢nici byly do skupiny (kohorty) vybirani
pfed testovanim (tedy off-line), nedosahovaly zadanych zlepseni viici metodé svétového modelu
WM. Vyjimkou byla zasuména data s pomoci aditivniho sumu. Uéinnost téchto normalizaci se
zvySovala s poctem fec¢nikti v kohorté, tim se ale také princip téchto metod blizil principu WM,
aniz by obvykle dosahl jeho uspésnosti. Z vysledku tedy vyplyva, ze normalizace svétovym
modelem je ucinnéjsi, nez off-line normalizacni metody zalozené na skupinovém modelu.

Naopak normalizace s kohortou nejblizsich fe¢nika vybiranou az béhem testovani (on-
line) vedla k znacnému snizeni chyby verifikace ERR. Nejlepsi metodou byla normalizace UCN,
kdy bylo pozorovano podstatné zlepseni jak u zaSuménych tak 1 u nezasuménych dat. Idealni
velikost kohorty byla zjisténa u vSech testovanych korpusui 1 az 5 fecnikti. Pro vétsi kohortu se u
vsech on-line metod tcinnost zhorsovala. To je dano tim, ze vysledné skoére kohorty se pocita
prumérem jednotlivych skore jejich ¢lent (na rozdil od maxima v off-line metodach).

Dal$im vyznamnym kritériem téchto metod je ¢asova narocnost algoritmu, protoze
pfedpokladame jejich vyuziti v realném case. On-line metody jsou v tomto ohledu nejnarocnéjsi.
Dochazi zde k porovnan{ promluvy se véemi potencionalnimi modely fecnika pro kohortu
(obvykle vSichni fec¢nici v systému), coz vede k velkému poctu testd. Rychlost vypoctu se odviji
od poctu fecnikt v systému.

Zjistili jsme, ze vypocet algoritmu se zrychlenym pfedvypoctem je casové zvladnutelny,
aniz by se zhorsila kvalita vysledku, a to i pro velké korpusy dat. I s pouzitim normalizace UCN,
ktera vysla v testovani nejlépe, trva verifikace pod 1s, coz odpovida 6% az 30% délky testované
promluvy (v zavislosti na poctu fec¢nikti vybiranych pro kohortu).

Vysledna absolutni ucinnost verifikace byla pro korpusy s nizkou kvalitou nahravek velmi
$patn4, a to i po proveden{ normalizace. Naopak pro data bez velkého Sumu se ucinnost blizila
99%. Dalsi zvyseni uspésnosti verifikace je mozné docilit pomoci lepst filtrace nahravek a
pouzitim propracovanéjsich metod pro parametrizaci ¢i tvorbu modelu.
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Ptilohy

Hodnoty ve vsech tabulkach jsou EER[%].

Pfiloha 1: Testy na korpusu UWB-RobustVerify100CZ

Sada A
CN_N-|CN_N- |[CN_N-| ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm | BattNejm | Rosenberg | Reynolds | UCEN | CIC0,7-4 | WM
1 0,1 6 6,2074 3,4216 0,378319 1
2 0,1 0,1 0,1 3,2675 4,9492 2,8229 0,1 0,434343 1
3 0,1 0,1 0,13131 | 1,3893 3 2 0,1 0,248878 1
4 0,1 0,1 0,22902 1 2 1,6481 0,1 0,368344 1
5 0,1 0,1 0,32876 | 1,2824 1,6726 1,0394 0,1 0,481714 1
6 0,1 0,1 0,47529 2 1,3234 1 0,1 0,416464 1
7 0,1 0,1 0,66452 | 1,8597 1 1 0,1 0,383838 1
81 0,15994 0,1 0,85314 | 1,5033 1 1 0,1 0,497995 1
91 0,16162 0,1 1 1,2562 1 1 0,1 0,618484 1

10] 0,24535 0,1 1,0689 1,2222 1 1 0,6606 1

Sada B

CN_N-|CN_N-|CN_N-| ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm | BattNejm | Rosenberg | Reynolds | UCEN | CIC0,7-4 | WM
1 6 14,526 16 13,315 5871136 | 11
2 6 6 7 12,701 17,624 11,765 5 6 11
3 6 6 7,8412 12,88 15,113 12,048 6 5961419 | 11
4 6 6 8 12 12,495 9,7637 7 5,331372| 11
5 5 6 7,4345 11 11,787 10 6 5,504558 | 11
6 5 6 7,5872 10,572 11 11,672 6 6 11
7 6 6,2878 8 10 10,81 10 7 6,046984 | 11
81 5,9509 6,4662 8 9,0096 10,009 9,2339 6 6 11
9 6 6,6122 7,1776 9 9,1286 8,1781 7 6,62779 11

10] 6,9631 6,8012 7,7467 9 8,2845 8 6,801779 | 11

Sada C

CN_N-|CN N-|CN_N -| ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm | BattNejm | Rosenberg | Reynolds | UCEN | CIC0,7-4 | WM
11 22098 11,137 12,805 10,861 3,037826 | 6,86
21 1,7695 2,2958 3 9,5973 9 10,83 | 3,639759 | 3,41527 | 6,86
3 2 2,8098 3,7027 8 8,6626 9 3,541215 | 3,642977 | 6,86
41 1,9177 3 3 6,0085 9 8,5037 |3,727273|2,532374 | 6,86
51 2,0668 3 3,1098 5 9 7 1,961383 | 2,851102| 6,86
6| 23224 25518 3,1039 5,4611 8 7 2 2,883783 | 6,86
71 2,7697 2,1623 3,321 5 7 7 2,350123 | 2,386679 | 6,86
81 2,7659 2,117 3,8824 5 6,9815 7 2,825855 3 6,86
9 3 2,0276 3,8963 5 6,0829 7 2479153 3 6,86
10 3 2,3754 3,8754 5 5,2325 7 3 6,86
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Sada D

CN_N-|CN_N- [CN_N - ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm BattNejm | Rosenberg | Reynolds UCEN | CICo,7-4 | WM
1 11,982 20,486 22,187 20,926 12,87175 18
2| 13,384 11,051 13 16,419 22 18,535 | 11,88445 13 18
3 13 11,899 13 15 21 19,563 | 12,85142 11 18
41 12,681 11,984 12 15 19 19 11 11,65932 18
5 13 12 12 18 18 18,273 12 11 18
6 13 12,026 12,376 17 16,747 18 12 11,2032 18
7 13,466 11,801 13 17 16 18,71 12,40454 | 12,4377 18
8 | 13,036 12 12,83 | 17,372 16 17,982 10,80622| 11,7314 | 18
9 13,891 11,82 13 17,062 15 18 12 11,82046 18
10 13 12,115 12 16,59 16,274 17,55 12 18

Sada E

CN_N-|CN N-|CN_N -| ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm BattNejm | Rosenberg | Reynolds UCEN | CICo,7-4 | WM
1 1 9,6652 12,272 9 2,144758 4
2 1 0,90909 1 7,9615 9,4144 7,1307 |0,262626 2 4
3| 12567 1 1 56858 | 80095 | 59255 |0,388294| 2 4
4 1,355 1 1 4,0657 6,1616 44209 |0,481714 | 2,087797 4
5| 1535 1 1,0287 4 49522 | 4.1006 1 |25318814| 4
6| 1,6495 1 1,3115 4,5765 5 4 1 2,10101 4
7 2 1 1,5496 3,9655 4 3,4923 | 1,009827 | 2,029266 4
s 2 1 13451 | 34459 | 36333 | 308 |0930732] 2 4
9 1,7695 1 1,6025 3,7201 3 2,8622 |1,278641 | 2,151052 4
10| 1,7535 1 1,9503 3,4022 3 2,5796 2,311784 4

Sada F

CN_N-|CN_N- [CN_N - ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm BattNejm | Rosenberg | Reynolds UCEN | CICo,7-4 | WM
1 12,277 19,142 19,178 23,288 13,77473 | 13,7
2 11,52 12,054 14,041 16,676 18,906 21,575 | 13,4459 | 12,62471 | 13,7
3 11,319 13,071 13,699 15,282 17,808 19,249 | 13,69863 | 12,4187 | 13,7
41 10,543 13,699 13,612 15,264 17,808 19,178 | 14,45281 | 12,82827 | 13,7
51 97793 | 12928 | 13,699 | 15,682 | 17.808 | 17,912 |13,60835 | 13,35123 | 13,7
6 | 10959 | 12,692 | 13291 | 14331 | 17.643 | 18451 |12,8195213,69863 | 13,7
7 10,838 12,329 13,624 15,068 16,731 17,122 | 14,04918 | 13,69863 | 13,7
81 10,851 12,21 13,699 15,969 16,438 15,946 | 13,35928 | 12,32877 | 13,7
0| 10959 | 12416 | 14355 | 15068 | 15981 | 15328 |13,71687 | 13,69863 | 13,7
10| 11,919 12,826 15,068 15,068 16,082 15,068 14,14278 | 13,7
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Vsechny sady — vdZeny prumér ]

CN_N-|CN_N- |[CN_N-| ROBA -

N| UCN UCEN | Tnorm BattNejm | Rosenberg | Reynolds UCEN | CICo,7-4
111,720811 8,603094 | 9,428644 | 7,013362 2,236087
2 11,695059 | 1,67241 | 1,963177 | 6,154751 | 7,936542 | 6,103744 | 1,729011 | 2,242142
3 11,733312 | 1,808021 | 2,077903 | 4,39385 | 6,256628 | 5,1887 | 1,840518 | 2,067623
4 11,695053 | 1,8565 |2,045548|3,671932 | 5,165913 |4,542042 | 1,898464 | 2,060603
5 11,656555 | 1,822207 | 2,093757 | 3,811307 | 4,701817 | 3,910937| 1,759163 | 2,206028
6 | 1,75067 | 1,771963 | 2,230791 | 4,266877 | 4,307892 | 3,980044 | 1,727002 | 2,185447
7 11,912146 | 1,728844 | 2,464134 | 4,044935 | 3,785016 | 3,77173 | 1,885903 | 2,154358
8 11,931945 | 1,736259 | 2,597491 | 3,741656 | 3,668272 | 3,586621 | 1,774195 | 2,187042
9 11,955501 | 1,739522 | 2,718709 | 3,579202 | 3,384519 | 3,466184 | 1,910227 | 2,385311
101 2,071802 | 1,81024 | 2,84316 | 3,49272 | 3,308601 |3,385197 2,472298

Pfiloha 2: Testy na korpusu DoD

CN_N- CN_N-

N UCN UCEN Tnorm Rosenberg Reynolds WM

1 47619 16,667 21,429 5,98

2 47619 47619 47619 10,44 9,5238 5,98

3 47619 4.4201 477619 7,1429 8,6538 5,98

4 47619 4.5909 5,0366 7,1429 5,633 5,98

5 5,9201 47619 6,031 7,1429 6,177 5,98

6 6,2137 8,0214 5,6911 7,1429 7,1429 5,98

7 7,1429 9,1829 6,3298 7,1429 7,1429 5,98

8 7,1429 6,434 7,0291 7,1429 7,1429 5,98

9 7,1429 11,905 7,1429 7,1429 7,1429 5,98

10 7,1429 6,6783 7,1429 6,8643 6,4608 5,98
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Piiloha 3: Testy na korpusu Timit

CN_N- CN_N-
N UCN UCEN Thorm WM Rosenberg Reynolds
1 0,1 0,63 10,524 10,885
2 0,17073 0,31746 0,31746 0,63 6,5913 6,3107
3 0,15873 0,22379 0,31746 0,63 5,3968 4,752
4 0,23315 0,31429 0,31746 0,63 43773 3,8147
5 0,31746 0,23281 0,32962 0,63 3,6037 3,0738
6 0,31746 0,26123 0,3383 0,63 3,0659 2,6984
7 0,39177 0,30218 0,40188 0,63 2,6372 2,4971
8 0,35556 0,31746 0,47619 0,63 2,4499 2,243
9 0,38161 0,31746 0,4266 0,63 2,2222 2,0635
10 0,33651 0,31746 0,47619 0,63 2,1162 1,9723
11 0,63 2,0635 1,8889
12 0,63 2,0066 1,7315
13 0,63 1,9048 1,5873
14 0,63 1,8225 1,4496
15 0,63 1,746 1,3088
16 0,63 1,746 1,2352
17 0,63 1,5873 1,1506
18 0,63 1,5873 1,0516
19 0,63 1,5415 0,987
20 0,63 1,4621 0,95238
21 0,63 1,4347 1,0219
22 0,63 1,4286 0,95238
23 0,63 1,4089 0,94381
24 0,63 1,0121 0,80502
25 0,63 1,3504 0,83677
26 0,63 1,3281 0,81082
27 0,63 1,2974 0,79365
28 0,63 1,2754 0,79365
29 0,63 1,2484 0,79365
30 0,63 1,2179 0,79365
Ptiloha 4: Testy na korpusu Yoho
N UCN UCEN | Tnorm WM
1 3,7439 2,25
2 3,649 5,1812 4,6014 2,25
3 3,5235 5,9661 4,4882 2,25
4 3,6522 5,1449 4,5047 2,25
5 3,6674 4,9638 4.,5248 2,25
6 3,8224 4,8872 4,503 2,25
7 3,7629 4,7101 4,4928 2,25
8 3,8043 4,6739 4.,4866 2,25
9 3,7629 4,5652 4,529 2,25
10 3,7772 37777 4,5039 2,25
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