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Abstract: In this paper we propose techniques for adaptation of speaker recognition systems. The aim of
this work is to create adaptation for Probabilistic Linear Discriminant Analysis (PLDA). Special attention
is given to unsupervised adaptation. Our test shows appropriate clustering techniques for estimation of
speaker identity and estimation of the number of speakers in adaptation dataset.
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UVOD

Systémy na rozpoznavani mluvcich jsou dnes Siroce vyuzivany v mnoha oblastech lidského Zivota. Své
uplatnéni nasly v civilni, policejni i vojenské sféfe. VyuZivaji se v aplikacich pro autorizaci mluvéich, ¢i
forenzni dokazovéni. Pro vytvofeni rozpozndvaciho systému je potfeba nemalého mnoZstvi anotovanych
nahravek. Pfesto pak nemusi systém dosahovat poZadované presnosti. Je to zptisobené rozdilnou vari-
abilitou (jazyk, akustické podminky atd.) trénovacich a rozpozndvanych nahrdvek. Proto je v sou€asnosti
vénovano velké usili vyvoji metod pro prizptsobeni systému novym podminkam.

SYSTEM PRO ROZPOZNAVANI MLUVCICH
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Pro tuto préci byl pouZit rozpozndvaci systém vyvinut vyzkumnou skupinou Speech@Fit [1]. Zaméiime
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Obrazek 1: Zaikladni struktura systému.

se na adaptaci Dvou-kovarianéniho modelu. Vstupem tohoto kroku jsou pro jednotlivé nahravky piiz-
nakové i-vektory (pfiznakové vektory konstantni velikosti, bez ohledu na délku nahravky, viz [3]). Vys-
tupem je skoére odpovidajici podobnosti dvojici i-vektort (déle jen podobnost). Dvou-kovarianéni model
se snazi postihnout a rozlisit dvé variability dat, variabilitu mluvcich a variabilitu kanédlu. V tomto modelu
se predpokldda variabilita v gaussovském rozloZeni. Variability mluvcich a kandlu jsou poté reprezen-
tovany kovarianénimi maticemi X,. a ¥,,.

P(y) = N(y; 1, Zac) (1)
p(OF) = N(0:¥,Zc) (2)

Identita mluvciho je reprezentovdna skrytou proménnou Yy, jejiz rozloZzeni odpovidd (1). Nasledné roz-
loZeni i-vektorti ¢ zndmého mluvéiho, ktery je reprezentovan vektorem § odpovidd (2). Proménnd u
reprezentuje stfedni hodnotu identit mluvcich.



3 ADAPTACE BEZ UCITELE

V tomto pfipadé ndm staci dostatek cilovych nahrdvek bez nutnosti k nim pfislu§nych anotaci. PopiSeme
si zde dva zpisoby jak adaptaci provést. Prvni moZnosti je Shlukovani a pretrénovani.V tomto zpi-
sobu je neadaptovany model vyuzit k vypoctu skére vzdjemné podobnosti adaptacnich i-vektort. Poté
se pomoci shlukovaciho algoritmu provede odhad identit mluvcich. Nasledné je natrénovan novy model
pomoci nové trénovaci sady tvofené ptivodnimi trénovacimi vektory a adaptacnimi vektory s nové odhad-
nutou identitou mluvcich. VyuZiti pouze novych adaptacnich dat pro trénovani neni vhodné. Nemame
jich zpravidla dostatek a odhad identit neni dokonaly. Pro zpfesnéni této techniky je vhodné tento adap-
tacni postup opakovat. Dochdzi tak k postupné tpravé variability kandlu i mluvéich vlivem postupného
zptesiiovani odhadu identifikace mluvcich.

Druhou moZznosti je Shlukovani a adapatace. Opét vyuZijeme neadaptovaného model k ziskani podob-
nosti adaptacnich i-vektrord nasledovaného shlukovacim algoritmem pro odhad identit mluvéich. Nyni
ovSem nedochazi k natrénovani nového modelu na kombinované trénovaci sadé, ale pouze na adap-
taCnich nahravkach. Ke kombinaci variabilit dochazi na drovni modeli (kovarianénich matic, rovnice 3,
kde out znaci neadaptované model a in nove natrénované) pomoci vazeného priméru.

(Zamzwc) = argmax (x(zac,zwc)in + (1 - (X) (Zacazwc)out (3)

Timto zplsobem pak lze adaptovat pouze uritou variabilitu, napiiklad v pfipad¢, Ze se nezméni mluvéi,
ale pouze akustické podminky.

4 ODHAD IDENTIT MLUVCIHO A POCTU MLUVCICH V DATOVE SADE

Pro odhad identity mluvcich jsou vyuZivany shlukovaci algoritmy. Vhodnymi algoritmy jsou algoritmy
pro shlukovéni grafovych struktur. Uvédomme si, Ze pfi uZiti skore mame k dispozici pouze vzajemnou
podobnost i-vektorti. Nékteré shlukovaci algoritmy pracuji se vzddlenosti (euklidova, kosinova) je proto
nutné podobnost i-vektort (skoére z rozpoznavaciho systému) prepocitat na virtudlni vzdalenost. Toho 1ze
docilit vztahem d; = max(S) — s;, kde S odpovidd mnoZiné jednotlivych skére mezi v§emi kombinacemi
i-vektord v adaptani sadg, s; jednotlivym hodnotdm skoére a d; prislusné hodnoté virtualni vzdalenosti.
Vhodnymi algoritmy tedy jsou: Aglomerativni hierarchické shlukovini nebo Spojovani komponent ([2]).

Tyto algoritmy vyZaduji kromé matice vzajemné podobnosti (virtudlni vzdalenosti) vektori i informaci
o poctu shluki, do kterych maji byt vstupni data roztfidéna. Existuje velké mnoZstvi algoritmi pro
odhad idedlniho poctu shlukt. Vétsina algoritmil pro odhad vyuZziva vyvoj stfedni ¢tvercové vzdalenosti
dat a stfedu shluki (MSW-mean square within cluster). Jedna se o hledani pfiznatného ohybu této
kiivky u optimdlniho poctu shlukii (obr. 2, vlevo). Zde je nutné dat si pozor pfi rozliSovani virtudlni
vzdalenosti (vychdzi ze skdre rozpozndvaciho systému) a skutené vzdélenosti (euklidova, kosinova).
Pro samotny odhad identit, je pouZzita virtudlni vzdalenost. Pro hodnoty kfivky stfednich vzdalenosti se
pouziva skute¢na vzdalenost (vychazime ze vzdalenosti vektoru a stfedu shluk a je tedy pouZita poloha
bodu uréeného vektorem v prostoru). Primarné pouZivanou vzdalenosti dvou bodu v prostoru je eukli-
dovskd vzddlenost, v naSich experimentech se ukdzala byt vhodné&j$i kosinova vzdalenost (potéd se, ale
pocitd praimér Ctverci téchto vzdalenosti).

VétSina algoritmd je zaloZena na hledani nejvétsi zmény smérnice piimky mezi jednotlivymi body kiivky
se ctvercovou vzdalenosti. Vzhledem k poméru dat (velké mnozstvi tfid, s malym mnozZstvim vektori) se
nejlépe uplatni algoritmus zkoumajici vyvoj kfivky v globalnim méfitku. Optimalni pocet je pak uréen
podle bodu jenZ ma nejvétsi vzdalenost od spojnice koncovych bodi kiivky (obr. 2, vpravo).

5 VYHODNOCENI

V tabulce 1, 1ze vidét srovndni zminénych adaptacnich technik s neadaptovanym systémem.

Zminénych vysledkli u obou systémi bylo dosaZeno nastavenim hodnot parametrd, na hodnoty jenZ se
pri vyvoji ukazali jako nejvhodnéjsi (a0 = 0.3). V piipad€ metody Shlukovani a pretrénovani je ziskané
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Obrazek 2: (Vlevo) Vyvoj stiedni Ctvercové euklidové a kosinové vzdalenosti pfi odhadu poctu
mluvéich (osa x). Cerchovand 4ra naznaluje spojnici mezi koncovymi body, Erkovana poté méfenou
vzdalenost. (Vpravo) Vzdalenost bodid MSW, kiivky od spojnice koncovych bodu.

Metoda EER (Equal Error Rate)
Shlukovani a pretrénovani 4.6%
Shlukovani a adaptace 6.4%
Neadaptovany systém 6.6%

Tabulka 1:  Srovnani adaptacnich algoritmd.

zlepSeni dosaZeno zanesenim nové variability do trénovacich dat. Vzhledem ke spojeni trénovacich sad,
jesté pred trénovanim nového systému je trénovani ve vysledku méné nachylny na chybny odhad iden-
tit v adaptacni sad¢. Celkovd variabilita vSech dat je vhodné rozsifena a dochdzi tedy ke zlepSeni.
Nemdme, ovSem slouceni obou systému dostate¢né pod kontrolou. Podstatné horsi vysledek druhého
zpusobu adaptace je ziejmé zapfi¢inén vétsi nachylnosti této metody na kvalitu odhadu poctu mluvcich
a bude nutné navrhnout doplnujici techniky pro zkvalitnéni té€chto vysledkt (napf. filtrovani vysledka
shlukovéni, adaptovani variability mluvcich a kandlu oddé€lené).

Pro trénovéni a evaluace rozpozndvaciho systému je pouZzito nékolik datovych korpust. Jako zdroj dat
pro neadaptovany systém slouZi korpus Switchboard (Féze 1, Faze 2 a Cellular). Jako adaptacni data
jsou pouzité nahravky z korpusti NIST z let 2004, 2005, 2006 a 2008. Jako evaluacni sada poté slouzi
korpus NIST 2010.

6 ZAVER
V této praci jsme popsali zptisoby adaptace systémui na rozpoznavani mluvciho a moznosti pii nasazeni
takového systému v praxi. Navrhli jsme odhad poctu mluvcich v adaptacni datové sad€ a moZnosti

odhadu identit mluvcich. Uvedené postupy lze déle aplikovat i pfi prvotnim trénovani systému v pii-
padech, kdy nemédme anotovanou dostate¢nou zdsobu nahravek.
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