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Abstract

One of the scientific research projects being solved at the Dept. of Com-
puter Science and Engineering, Faculty of Applied Sciences, University of
West Bohemia, is focused on the development of a person identity verifica-
tion system based upon a set of characteristics (a cryptographic imprint of
an individual) extracted from a short audiovisual recording of his/her face.
These characteristics are extracted from both the visual and the audio com-
ponent of the recording separately. The goal of this thesis is to analyze the
procedures and techniques of persons’ imprints acquisition and to design,
implement, and thoroughly test an imprint extraction technique operating
on the audio track of an audiovisual recording.

Abstrakt

Jeden z védeckovyzkumnych projektii fesenych na Katedie informatiky a vy-
pocetni techniky Fakulty aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni,
je zaméfen na vyvoj systému verifikace identity osob na zakladé mnoziny
charakteristik (kryptografickém otisku osoby) extrahovanych z kratké au-
diovizudlni nahravky jejich obli¢eje. Tyto charakteristiky jsou extrahovany
z obrazové i zvukové slozku videozdznamu oddélené. Cilem této diplomové
prace je analyza postupt a technik ziskavani otisk osob a navrh, implemen-
tace a dikladné testovani techniky extrakce otisku operujici nad zvukovou
stopou audiovizudlni nahravky.
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1 Uvod

V soucasné dobé! probihd na Katedfe informatiky a vypocetni techniky
Fakulty aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni vyvoj systému po-
depisovani adresati pri prebirani postovnich zasilek. Primarni data, ziskana
pti aktu prevzeti, predstavuje videozdznam oblic¢eje adreséita en face (multi-
modélni podpis osoby), kde je jim nasledné fec¢ena predem definovana véta

LJdmenuji se <jméno-a-prijmeni> a prijimdm tento balik.

kde <jméno-a-prijmeni> oznacuje kiestni jméno a prijmeni podepisovaného
adresata. Tuto vétu je ale nutné brat pouze jako ilustrativni, protoze dle spe-
cifikace projektu je vyuziti navrzené technologie planovano i v jinych zemich.

Kritickou ¢asti zminéného projektu je navrh a implementace algoritmu ex-
trakce charakteristik z multimodalniho podpisu, které jednoznacné popisuji
adresata. Extrahované priznaky jsou oznacovany jako otisk osoby a v ideal-
nim pripadé by mély mit vlastnosti kryptografického otisku, tj. otisk je pro
stejného adresata stejny, pro dva rizné adresaty je rtzny, nehledé na adre-
satovi ma vzdy stejnou délku a nelze z néj ziskat ptivodni video ani audio
zaznam, ze kterého by bylo mozné urcit identitu adresata.

Tvorba popisovaného otisku je dle nynéjsitho postupu dekomponovana do tii
kroki, z nichz vychazi tri diléi otisky. U téchto dil¢ich otiski neni nutné
splnéni vlastnosti jejich nonekvivalence pro dvé rtizné osoby. Nepopiratel-
nost prevzeti zasilky adresatem je zarucena, pokud vsechny tii dil¢i otisky
osoby souhlasi s dil¢imi otisky ziskanymi pti prevzeti. Prvni a druhy z dil¢ich
otiskil jsou extrahovany z vizualni komponenty audiovizualniho zaznamu
a vychazeji z obrazovych a topologickych vlastnosti obliceje adresata. Po-
sledni z otiskli vznika na zadkladé zvukové slozky, tj. fecového signélu.

Diplomovou préaci lze rozdélit na dvé faze, kterymi jsou analyza postupt zis-
kavani dil¢ich otiskii a ndvrh, implementace a testovani algoritmu vytvareji-
cich diléi otisk ze zvukové stopy multimodéalniho podpisu. Algoritmy tvorby
dil¢ich otiski z obrazové slozky nejsou soucasti této prace. Analyzu vizualni
komponenty videozaznamu tesil v ramci vyzkumného projektu Be. Patrik
Patera. Pripadné zminky a odkazy na souvisejici postupy pro tvorbu dil¢ich
otiski z obrazové slozky zaznamu se tykaji jeho prace a jsou zde uvadény
proto, aby ¢tenar nepostradal podstatné souvislosti.

'Pojem soucasnd doba oznaduje obdobi od dubna 2019 do za¥i 2020.



2 Rozpoznavani obliceje

Nejznaméjsim biometrickych rysem, ktery lidé vyuzivaji kazdy den, je obli-
¢ej. I kdyz jsou vsechny obliceje rtizné, jejich vnitrottidni rozptyl je vlivem
gestikulace ¢i zmény vizaze vysoky (sestiih vousu, uces, starnuti, liceni a po-
dobné). Na druhou stranu v pripadé jednovajeénych dvojcat nebo dvojniki
je mezittidni rozptyl c¢asto nizky. Vyhodou rozpoznavani na zékladé obliceje
je moznost snimani osoby bez jejiho védomi, ¢ehoz se casto vyuziva napti-
2D, 3D nebo termografickych snimkt. Vyjimkou neni ani jejich kombinace.
Protoze bézné mobilni telefony, pomoci kterych budou obrazy podepisova-
nych osob ziskavany, obvykle nedisponuji snimaci vzdalenosti (3D snimky)
ani infracerveného zéreni (termografické snimky), bude nésledujici text po-
pisovat pouze metodu rozpoznavani na zakladé 2D snimku.

Je vhodné tici, Zze v rdmci projektu tvorby systému podepisovani adresati
nebyla obrazova stranka ikolem autora této diplomové prace, proto popis
metod pouzivanych v této oblasti neni nijak detailni.

2.1 Rozpoznavani na zakladé 2D snimku

Rozpoznavani osoby na zakladé 2D snimku jeho oblic¢eje je nejrozsitenéjsi
a také nejjednodussi dostupnou technikou, ktera je ovSsem kvili snadnému
ziskani fotografie ovérované osoby nejméné bezpecna.

Vétsina existujicich algoritmii pracuje podle néasledujicitho postupu:

1. Detekce obliceje na snimku

Snimky obli¢eji jsou porizovany pti rtiznych osvétlenich, pozicich, roz-
meérech, orientacich, mimice obli¢eje apod. Podle scénére snimani miize
snimek obsahovat i vice obli¢ejti. Detekce je Casto zaloZena na klasifika-
torech, které pro kazdou c¢ast obrazu urci, zda obsahuje ¢i neobsahuje
oblicej. Klasifikatory byvaji pro zvysSeni vykonu vhodné usporadany
do kaskad. V pripadé, ze klasifikator kaskady nedokaze rozhodnout
o absenci obliceje v ¢asti obrazu, je spustén nasledujici klasifikator.
Obraz tedy obsahuje oblicej pravé, kdyz ani jeden z klasifikdtorti ne-
rozhodne o opaku. Urychleni tohoto Teseni plyne z predpokladu, ze
vétsina plochy snimku je tvorena pozadim, a vyhodnoceni kaskady
tak konci obvykle jiz po prvni klasifikaci.
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2. Normalizace detekovaného obliceje
Dalsim krokem je vhodné predzpracovani ¢asti obrazu obsahujicich
obli¢ej. Soucasti normalizace je zména méritka (porovnavané snimky
obli¢eji maji tak stejné rozméry), extrakce obliceje (nahrazeni pozadi
jednotnou barvou), jasova kompenzace atd.

3. Rozpoznavani osoby
Zpusoby rozpoznavani osob podle obli¢eju jsou zalozeny na podobnosti
obrazovych bodli nebo na topologickych vlastnostech. Zptsoby jsou
blize popsany v sekcich 2.1.1 a 2.1.2.

2.1.1 Rozpoznavani podle obrazovych dat

Metody rozpoznavani podle obrazovych dat jsou obecné pouzitelné pro ur-
¢eni podobnosti dvou riznych obrazii. Z této obecnosti vyplyvé, Ze norma-
lizace velikosti a odstranéni pozadi je u obrazi obli¢eji nezbytné. Urovné
jast jednotlivych pixelil snimku, které lze vyjadrit jako matici S &€ N;UXh,
kde w, resp. h oznacuje sitku, resp. vysku snimku v pixelech. Poskladanim
jednotlivych radki za sebe vznika vektor o € NZ, kde n = w-h. Tento vektor
je mozné chépat jako bod v n-dimenzionalnim prostoru. Ukolem déle popsa-
nych metod je separace bodu reprezentujicich stejnou osobu od ostatnich za
ucelem jejich rozliseni pri klasifikaci. Zasadni nevyhodou metod v uvazova-
ném scénari tvorby otisku je nutnost jejich trénovani. Pii pridani nové osoby
by tak bylo nutné cely systém natrénovat na novych snimcich.

Metoda hlavnich komponent (PCA)

Metoda hlavnich komponent, anglicky Principal Component Analysis (PCA ),
spociva v transformaci n-rozmérného prostoru obli¢eji do jiného prostoru,
jehoz bazové vektory jsou setfazeny podle velikosti rozptylu dat. S miniméalni
ztratou informace lze tak nékteré dimenze zanedbat a tim prostor redukovat.
Jednd se o techniku uceni bez ucitele, coz znamend, ze uceni je mozné bez
znalosti ptislusnosti snimku k osobé. U m vektorti x; predstavujicich snimky
oblic¢ejl je nejdiive vypocten prumérny vektor Z, ktery je od kazdého bodu
x; odecten. Tim je zarucena nulova stredni hodnota bodu x;. Nasleduje vy-
pocet vlastnich vektort SVD rozkladem kovarianéni matice ¥ = %X X,
kde X je tzv. datovd matice, jejimiz radky je m vektort x;. Vlastni vektory
neboli vlastni obliceje (eigenfaces) predstavuji bazové vektory transformo-
vaného prostoru. Zanedbanim c¢asti vektorti, tj. snizenim dimenze transfor-
movaného prostoru, vznikd prostor vlastnich obliceju. Ptuvodni obrazy lze
rekonstruovat linearni kombinaci vlastnich obli¢ejii a primérného vektoru
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(a) Metoda hlavnich komponent. (b) Linedrni diskriminaé¢ni analyza.

Obrézek 2.1: Redukce priznakového prostoru technikami PCA a LDA. Barvy
odlisuji tec¢niky, velikost pak prislusnost k prostoru. Rozlozeni bodi je pro
PCA tmyslné voleno nevhodné. Naopak u LDA je v redukovaném prostoru
Trpa patrna separace bod.

Z. Pro vyhodnoceni podobnosti dvou obrazt je nutny jejich prevod do pro-
storu vlastnich obli¢eji. Vzdalenost mezi vzniklymi vektory je vypoctena
pomoci eukleidovské nebo Mahalanobisovy vzdalenosti. Obrazek 2.1a uka-
zuje aplikaci PCA na redukci R?> — R pii nevhodném rozlozeni bodi, kdy
osoby jsou po projekci obrazi do prostoru oblicejii Spatné rozlisitelné.

Linedrni diskriminaéni analyza (LDA)

Oproti PCA je linearni diskriminac¢ni analyza, anglicky Linear Discriminant
Analysis (LDA), technikou uceni s ucitelem, tj. u kazdého obrazu je zndma
identita osoby. Redukovany prostor vznikéa tak, aby doslo k co nejlepsi se-
paraci obrazu reprezentujicich stejnou osobu. Situaci demonstruje obrazek
2.1b. Aplikace LDA na snimky obliceju se oznacuje jako fisherfaces.

2.1.2 Rozpoznavani podle topologickych vlastnosti

Na rozdil od metod popisovanych v sekci 2.1.1 tyto metody snimek osoby
nejprve interpretuji jako obli¢ej a pak hledaji podobnosti. Zékladem metod
jsou aktivni Sablony, které se skladaji obvykle z nékolika desitek obli¢ejové
vyznamnych bodi, tj. o¢i, koutky 1st, nos, oboc¢i apod. Pozice téchto bodt
je ve fazi trénovani nutné rucné urcit. PTi rozpoznavani osoby na nezna-
mém snimku se vytvorené Sablony na obraz iterativné mapuji. V praxi se
vyuzivaji metody ASM (Active Shape Model) a AAM (Active Appearance
Model). Zatimco Sablona ASM obsahuje pouze informaci o vyznamnych bo-
dech (tvaru sablony), AAM pridava i idaj o texture, diky ¢emuz obvykle
dosahuje lepsich vysledk [20].
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3 Biometrie hlasu

Rec je u ¢lovéka prirozenou a také nejéastéji vyuzivanou formou komunikace.
Lidé si schopnost jejiho vytvareni a vnimani osvojuji jiz béhem utlého dét-
stvi. Mluvena fec¢ je prenasena komunikacénim kandlem ve formé akustickych
vin, tzv. akustického signalu. Ten je zalozen na principu vinéni elastického
prostredi v oblasti slysitelnych frekvenci, které u c¢lovéka priblizné nalezi
intervalu od 20 do 20 000 Hz. Recovy signal kromé lingvistické informace,
vyjadiujici vyznam sdélované myslenky, obsahuje jisté specifické charakte-
ristiky mluvéiho. Jejich ptivod je tésné svazan s vlastnostmi hlasového traktu
fecnika a zpusobu artikulace (intonace, rytmus feci, barva hlasu apod.) [26].
Aby tedy bylo mozné tyto charakteristické rysy identifikovat, je tfeba popsat
postup produkce Teci.

2 Vv

3.1 Proces vytvareni reci clovékem

Za Ucelem tvorby Teci existuje v lidském téle skupina organt tvorici tzv. hla-
sovy trakt, které souhrnné nazyvame recové organy nebo také mluvidla.
Oproti uchu, ktery je organem primarné urcenym pro slySeni, neni produkce
feci hlavnim tkolem téchto organi — jednd se o dychéani, prijem potravy
apod. Hlasovy trakt je popsidn na frontalnim fezu F.1 prilohy dokumentu,
zjednoduseny model pak na obrazku 3.1. Trakt je rozdélen na tii zédkladni
ustroji: dychaci, hlasové a artikulacni, ktera jsou blize popsana v dalsich
oddilech textu [26].

Dychaci Meékké Dutina

svaly Dutina patro nosni

hrdelni

Dutina
ustni

Obréazek 3.1: Zjednoduseny fyziologicky model produkce Teci.
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3.1.1 Dechové ustroji

Dechové tstroji, presnéji dolni dychaci cesty, tvori fundamentalni zdroj ener-
gie pro tvorbu hlasu. Rozumime jim pradusnici (trachea), prudusinky (bron-
chus principalis), plice (pulmo) a dechové svaly — vnitini a vnéjsi svaly me-
zizeberni (musculi intercostales) a branici (diaphragma). Tyto organy jsou
ulozeny v dutiné hrudni (cavum thoracis). Mechanika dychani, kterd je tizce
spjata se zminénou tvorbou energie, je rozdélena nasledovné.

1. Vdech (inspirium)

Stahem brénice a zevnich svalt mezizebernich je zvétsen objem hrudni
dutiny, ¢imz je vlivem negativniho tlaku v interpleuralni stérbiné zpi-
sobeno roztazeni plic. V rozpjatych plicich tak vznika pokles tlaku na
hodnou nizsi, nez je tlak atmosfericky, a do plic tak proudi vzduch.
Vdech je diky ¢innosti dychacich svalii oznacovan jako aktivni déj.
Tento nashroméazdény vzduch (tlakovy gradient) je zdrojem energie
pro tvorbu Teci.

2. Vydech (exspirium)

Ochabnutim dychacich svalii se diky elastickym vlastnostem zmensi
objem dutiny hrudni, coz vede ke smrsténi plic. V plicich tak dochazi
ke zvyseni tlaku vzduchu na hodnotu vyssi, nez je tlak atmosfericky,
a vzduch na zakladé tlakového gradientu proudi z plic do vnéjsiho
prostiedi. Pti vydechu tak vznika proud vzduchu, ktery je fundamen-
talnim zdrojem pro tvorbu energie. Za ucelem zvyseni amplitudy fe-
c¢ového signalu je vzduch z plic vytlacovan aktivné pomoci vnitinich
mezizebernich svald. Vitalni kapacita plic, tj. objem vzduchu, ktery
po maximalnim nadechu zna¢nym usilim vydechneme, je u dospélého
¢lovéka priblizné 5 litra [28]. Pii bézné feci se spotiebuje az polovina
tohoto objemu, zatimco pfi velmi hlasité Teci ¢i zpévu az 80 % [26].

3.1.2 Hlasové tustroji

Hlasové ustroji je ¢asti hlasového traktu kde dochéazi ke vzniku hlasu. Je ulo-
zeno v hrtanu (larynz), ktery navazuje na prudusnici. Nejdilezitéjsi ¢ast hla-
sového tustroji predstavuji hlasivky (plicae vocales). Tyto dvé ostré slizni¢ni
rasy vedou napri¢ hrtanem v misté jeho nejuzsiho prichodu. Prostor mezi
hlasivkami je oznacovan jako hlasivkova stérbina (glottis). Pokud ¢lovék mléi,
hlasivkové svaly drzi stérbinu odkrytou, a vzduch urcéeny k dychani tak pro-
chazi bez odporu. Tento stav je oznacovan jako klidové postaveni hlasivek.
P1i hlasovém (fonacnim) postaveni hlasivky se dychaci cesty plné uzaviou.
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Obrazek 3.2: Odhad vykonové spektralni hustoty znélé hlasky.

Stazenymi hlasivkami je z plic vytlacovan vzduch, ktery zplisobuje jejich
kmitani. Hlasivky se stiidavé postupné oteviraji a prudce uzaviraji, ¢imz
vznikaji vzduchové viny, které vnimame jako zvuk oznacovany terminem
zdkladni (hlasivkovy) ton. Jeho frekvence se oznacuje Fy a odpovida vysce
hlasu, kterou vnimd poslucha¢. Rozsah Fj nélezi do intervalu (60, 400) Hz,
pricemz u sopranistek neni vyjimkou Fy vyssi nez 1000 Hz.

3.1.3 Artikulac¢ni astroji

Poslednim tstrojim, které se podili na tvorbé fecového signalu, je artikulac¢ni
tstroji. Ve smyslu moznosti pohybu jsou jeho (i) pasivnimi prvky nadhrta-
nové dutiny (hrdelni, tstni a nosni). Pti prichodu zakladniho hlasivkového
tonu dutinami dochézi k soustiredéni energie kolem jejich rezonancénich frek-
venci, jejichz hodnota se lisi podle Tfecnika. Rezonan¢ni frekvence se nazy-
vaji formanty a oznacuji se Fy, Fs, ..., F,. Priblizné plati, ze F; odpovida
rezonancni frekvenci dutiny hrdelni, 5 dutiny tstni a F3 dutiny nosni [20].
Ukéazku formantové struktury naleznete na obrazku 3.2. (ii) Aktivnimi prvky
jsou tzv. artikulatory, které svym pohybem méni velikost nadhrtanovych
dutin. Mezi né patii jazyk (lingua), rty (labia oris), mékké patro (palatum
molle) a také hrtan.

Podle toho, jestli zvuk vznika v hlasovém, resp. artikula¢nim ustroji, rozli-
Sujeme tzv. znélé, resp. neznélé zvuky. Znélé zvuky, tj. samohlasky a znélé
souhlasky, vznikaji za fonacniho postaveni hlasivek a pri jejich frekvencéni
analyze je zretelnd formantova struktura (podobné jako na obrazku 3.2).
Neznélé zvuky vznikaji az raznym postavenim artikulatort v artikulacnim
ustroji a hlasivky jsou v klidovém postaveni. Jedna se o neznélé souhlasky,
jejichz frekvenéni spektrum ma povahu sumu. Zakladni hlasivkovy tom, ¢i
formantova struktura se zde nevyskytuji [26].
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4 Analyza recového signalu

Zvukové stopy multimodalnich podpisti adresatt byly zpracovavany jak v ca-
sové, tak frekvenéni oblasti. Pro finalni parametrizaci byla vyuzita technika
mel-frekvencnich kepstralnich koeficientti, ktera je popsana v sekci 4.3.

4.1 Porizeni signalu

Zvukové kmity Tecového signalu podepisovanych tecnikl jsou standardné
snimany mikrofonem. Konkrétné byly v ramci této diplomové prace vyuzity
vyhradné mikrofony mobilnich telefonti. Vystupem mikrofonu je analogovy
spojity signél, ktery je pro dalsi zpracovani nutné prevést do ¢islicového. To
znamena vytvorit takovou reprezentaci, ktera je posloupnosti ¢isel nalezicich
do konecné mnoziny hodnot. Tato metoda je obecné nazyvana jako pulsni
koédovd modulace (PCM) nebo také digitalizace. Je zobrazen na obrazku 4.1
a zahrnuje nasledujici t¥i kroky.

o Vzorkovani

Predstavuje transformaci spojitého signélu z(t) na posloupnost vzorki
x, = x(iT") diskrétnich v ¢ase. i1 oznacuje okamziky vzorkovani s pe-
riodou T" a 7 € Ny. Vzorkovaci frekvence f, = % je omezena zdola
Shannonovym-Nyquistovym-Kotélnikovovym vzorkovacim teorémem,
ktery tikd, ze rekonstrukce ptivodniho signalu z jeho vzorkt je mozna
pouze tehdy, pokud byl vzorkovan s f, > 2f,,, kde f,, oznacuje maxi-
malni frekvenci obsazenou ve vzorkovaném signélu.

o Kvantizace a kédovani
Vzorkovany signal je diskrétni v ¢ase, ale hodnoty jednotlivych vzorki
x, nalezi mnoziné R. Kvantizace je aproximaci kazdého z téchto vzorkt
jednou z konecného poctu ciselnych hodnot. Situaci ilustruje obrazek
4.1. Kvantizér, tj. zarizeni provadéjici kvantizaci, podle zadané spo-
jité trovné signalu, poc¢tu trovni kvantovani a kvantizacniho kroku
(@ generuje odpovidajici diskrétni kddovou reprezentaci. Pocet trovni
se obvykle voli ve tvaru 22, kde B je pocet bitli binarni reprezentace
¢isla. Kvantizac¢ni krok () je pak odvozen podle zvoleného poc¢tu trovni
a maximaln{ trovné vzorkovaného signalu S,,.., tedy podle [26] plati

2Smaa:

2Smax = QBQ - Q = 9B
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kvantizacni chyba

vzorek signalu

\ vzorek po kvantizaci

Obrézek 4.1: Ukazka procesu vzorkovani a kvantizace.

4.2 Predzpracovani

4.2.1 Normalizace stiredni hodnoty

7 fyzikalni podstaty akustického signalu vyplyva, ze jeho dlouhodoba stredni
hodnota by méla byt nulova. Pri neplatnosti tohoto predpokladu mtizeme
fici, Ze je signal posunut v hodnoté o stejnosmérnou slozku napéti, tedy
obsahuje tzv. DC ofset. Nejéastejsi pricinou tohoto jevu je nekvalitni nebo
Spatné pracujici zarizeni nahréavaciho tetézce [2]. Velikost ofsetu odpovida
stfedni hodnoté signdlu Z. Primitivni technika normalizace stfedni hodnoty
je popsana vztahem

yi=x;—T , proie{0,1,....,1—1},

kde z; predstavuje vzorek originalni posloupnosti s délkou I vzorku a y; je
vzorek signdlu zbaveny DC ofsetu [21].

4.2.2 Preemfaze

Vlastnosti lidského hlasového tstroji je potlacovani amplitud vyssich spekt-
ralnich slozek vystupniho fe¢ového signalu. Toto chovani plati zejména u zné-
Iych fonémti. Obdobnou vlastnost ma i lidsky sluch, jehoz citlivost se vzris-
tajici frekvenci klesa. Preemfaze, nebo také preakcent, je proces, ktery tento
pokles energii kompenzuje, ¢imz dojde k relativnimu vyrovnani vykonového
spektra tecového signalu. Efekt preemfaze na odhad vykonové spektralni
hustoty je ilustrovan na obrazku 4.2, kde je patrna eliminace klesajici ten-
dence energie s rostouci frekvenci.
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Obrézek 4.2: Efekt procesu preemfaze na odhad vykonové spektralni hustoty
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(a) Pred aplikaci preemféze.
1
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0 0 78I1 15I62 23I43 31I25 39I06
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(b) Po aplikaci preemféze.

segmentu lidské feci pti a = 0,97.

Preemfaze byva realizovana nésledujicimi dvéma zptisoby:

analogovy filtr, zarazeny jesté pred vzorkovani a kvantizaci signalu,

cislicovy filtr, aplikovany az na kvantizovany signal, provadéjici pred-

zpracovani podle nasledujicitho vyrazu

zi=vyi—ayi—1 , proie€{l,2 .., 1—1},

kde y; je vstupni vzorek z puvodniho signalu s délkou I vzorku, z; je
vystupem filtru a parametr « € (0,9; 1) je konstantni [26]. V implemen-
tovanych algoritmech a technikach této diplomové prace byla vyuzita

hodnota a = 0,97.
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Obrazek 4.3: Vyjadreni nelinearni zavislosti melovské skaly na frekvenci.

4.3 MFCC

Jednou z experimentalné potvrzenych vlastnosti lidského sluchu je nelinearni
vnimani frekvenci. Parametrizace pomoci mel-frekvencnich kepstralnich ko-
eficientt vyuziva banky pasmovych filtri s linearnim rozlozenim frekvenci
v tzv. melovské frekvencni skdle. Ta svym logaritmickym tvarem napodobuje
vnimani zvuku lidskych sluchem a je definovana vztahem

o) = 250510 (14 15 ).

kde f je frekvence v linearni skéle a f,, je odpovidajici frekvence v melovské
skale [26]. Logaritmicka kiivka definovand timto vztahem je zobrazena na
obrazku 4.3. MFCC tedy popisuje spektralni vlastnosti parametrizovaného
signalu, konkrétné odhad jeho vykonové spektralni hustoty. Cely vypocet ko-
eficient je popsan schématem 4.4. Konkrétni ¢asti schématu jsou popsany
v nasledujicich sekcich textu.

Implementace vypoctu MFCC koeficienti byla integrovana do knihovny
libpe a popsana v sekci 7.3.6.

4.3.1 Rozdéleni signalu do segmentt

Recovy signal je v ¢ase velice proménlivy. Z fyziologického pohledu na jeho
tvorbu ovsem vyplyva, ze v kratkych segmentech se jiz stava kvazistacio-
narnim a jeho spektralni analyza ma smysl. Tento jev je zptisoben zejména
dynamickymi vlastnostmi organt podilejicich se na tvorbé teci, které maji
diky své hmotnosti omezenou rychlost zmény polohy [26]. Pocet vzorku jed-
notlivych segmentii fecového signalu je dan vztahem N = 7f,, kde f, znaci
frekvenci vzorkovani a 7 oznacuje délku segmentu v sekundach. Hodnota
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Obrazek 4.4: Schéma vypoctu mel-frekvenénich kepstralnich koeficienti.

T se pro ulohy popisu mluvéiho obvykle pohybuje v rozmezi od 20 do 64 ms.
Pri f; = 8000 Hz tedy doporuceny pocet vzorki segmentt ndlezi do in-
tervalu (160,512) C N [21]. Pro takto vytvorené segmenty probihd dalsi
vypocet MFCC koeficienti oddélené. Obrazek 4.5 ilustruje rozdéleni signalu
na segmenty o velikosti N = 1024 vzorka a 25% pirekryvu.

4.3.2 Vahovani segmenti

Segmenty vzniklé rozdélenim puvodni posloupnosti vzorku s[i] obecné nespl-
nuji vlastnost nulové stfedni hodnoty akustického signalu. Dalsim problé-
mem je potencialni existence bodi nespojitosti prvniho druhu na krajich
segmentti. Diky témto skoktim se pak mohou v nasledujici spektralni ana-
Iyze objevit energie ve vysokych frekvencich, které ptivodni signal neobsa-
huje. Toto chovani je tizce spjato s Gibbsovym jevem [30]. Za tcelem snizeni
vahy okrajovych vzorkl ve vypoctu jsou na segment aplikovana tzv. vahovaci
okna dle vztahu

Sp = zZpwy, ,  pro n€{0,1,..., N —1},

kde z oznacuje segment signalu, w pouzité vahovaci okno a s nové vznikly
vahovany segment.
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Obrazek 4.5: Aplikace Hammingova okna na fec¢ovy signal.
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Obréazek 4.6: Segment vahovany Hammingovym oknem.

Jednim z nejcastéji vyuzivanych druhii oken je Hammingovo, které je defi-
novano vztahem

2
w, = 0,54 — 0,46 cos < ™

N 1) , pro n € {0,1,.... N — 1}, (4.1)

kde N je pocet vzorktl segmentu, w predstavuje posloupnost vzorkil okna
délky N. Na obrazku 4.5 jsou vyobrazena ctyri Hammingova okénka. Vy-
sledny vahovany segment, ktery odpovida 4. oknu z obrazku 4.5, je zobrazen
na obrazku 4.6.

4.3.3 Diskrétni Fourierova transformace

Po ziskani vahovanych segmentt fecového signalu je dalsim krokem vypocet
odhadu jejich vykonovych spektralnich hustot. K tomuto ucelu se obvykle
vyuziva rodiny matematickych technik zvanych Fourierovskd analyza, jejiz
myslenkou je rozlozeni pritbéhu signalu na soucet nekonecné fady sinovych
prubéht o rizné frekvenci, fazi a amplitudé. Jednim z ¢lent této rodiny je
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tzv. diskrétni Frourierova transformace (DFT), ktera je definovana jako
Sp=>_ sne_% , pro k€ {0,1,.... N — 1}, (4.2)

kde s je analyzovany vahovany segment a N znac¢i pocet vzorkli segmentu.
Vysledkem DFT je vektor komplexnich ¢isel zvany diskrétni odhad spektra
[30]. Pokud uvazujeme vzorkovaci frekvenci fs = 8000 Hz, pak muzeme
podle Nyquistova vzorkovaciho teorému fici, Ze maximalni mozna frekvence
obsazenda v rekonstruovaném signalu bude f,,,, = 4000 Hz. Teorém je blize
diskutovén v sekci 4.1. Tento spojity rozsah frekvenci (0, 4000) Hz je nasledné
popsan N = 512 vzorky diskrétniho odhadu spektra. Kazdy z nich tedy
popisuje energie v pasmech frekvenci s sitkou
fmaz 4000

= — = 125 Hz.
N "2 7,8125 Hz

Podle jednoho z Eulerovych vzorcu, ktery je popsan vztahem (4.3) 1ze DET
pfepsat do podoby (4.4) [17].

e’ = cos p 4 isin @ (4.3)

Sy, = Nf S [cos <27;\7;k> — isin (27;\7;1‘:)] (4.4)

n=0

Vzorek diskrétniho odhadu spektra mé podobu Sy = Re{Sk}+iIm{Sk}, kde
Re{Sk}, resp. Im{Sy} je redlnd, resp. imaginarni slozka komplexniho ¢isla
S.. Cislo lze vizualizovat v Gaussové roviné, coz ilustruje obrazek 4.7. Tato
vizualizace ukazuje dalsi moznou reprezentaci vzorku pomoci polarnich sou-
fadnic. Velikost |Si| je oznacovana jako absolutni hodnota nebo také mag-
nituda komplexniho c¢isla. Pr1i zachovani ptivodni myslenky rozkladu signalu
na sinové funkce predstavuje magnituda |Si| odhad amplitudy a thel ¢ od-
had fazového posunu sinového pribéhu ve frekvenénim pasmu k. Vypocet
magnitudy je mozné provést pomoci Pythagorovy véty dle vztahu (4.5). Fa-
zovy posun je urcen goniometrickou funkei arctan podle vyrazu (4.6). Vektor
absolutnich hodnot komplexnich koeficientl je oznacovan jako odhad vyko-
nové spektralni hustoty segmentu a v textu dédle zkracené nazyvan pojmem
odhad spektra.

S| = /Re{Se}? + Im{S)}2 (4.5)
¢r = arctan <E2}§:{) (4.6)
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Obrézek 4.7: Ukazka magnitudy a faze vzorku komplexniho spektra Si.

Rychla Fourierova transformace

Ze vztahu (4.2) pro vypocet diskrétni Fourierovy transformace vyplyva slo-
zitost O(N?). V roce 1965 panové James Cooley a John Tukey piedstavili
urychleni algoritmu oznacené jako rychld Fourierova transformace, anglicky
Fast Fourier Transform (FFT), jehoz slozitost je O(Nlog, N) [19]. Jedi-
nym omezeni algoritmu je, aby velikost analyzovanych segmentii obsahovala
pravée N = 2™ vzorkli, kde m € N. V dnesni dobé se jedna o nejvice vyuzi-
vany algoritmus v oblasti ziskdavani komplexnich spekter segmentti signalu.
V této diplomové praci je vyuzivana implementace tohoto algoritmu v po-
dobé knihovny KissFF'T [5], kterd pro zadané segmenty akustického signalu
délky N vzorki vraci jejich diskrétni odhady spekter délky % + 1 vzorkd.

4.3.4 Vypocet melovskych koeficienti

Podle diagramu 4.4 je dalsim krokem vypocet tzv. melovskych koeficientii.
Tyto koeficienty vznikaji skalarnim souc¢inem odhadu vykonové spektralni
hustoty segmentu a L trojihelnikovych filtri melovské banky, tedy

N-1
v = Z |SelHik pro 1 € {0,1,...,L — 1},
k=0

kde |Sk| je hodnota k-tého vzorku odhadu vykonové spektralni hustoty seg-
mentu a H;j je k-ty vzorek [-tého trojihelnikového filtru melovské banky.
Vysledkem je [-ty melovsky koeficient ;.

Mnozina trojtihelnikovych filtri je konstruovana v melovské frekvencni skéle,
ktera je blize popsana v tivodu sekce 4.3. Cela skala je rovnomérné pokryta
L trojuhelnikovymi filtry jednotkové vysky, které se praveé z 50 % piekry-
vaji, tj. stfedni frekvence filtru H; je zaroven pocatecnim bodem trojuhelniku
H, 1. Pro vypocet odezev filtrt je tteba prepocitat vSechny koeficienty DFT
do melovské frekvencni skaly. Jinym a vypocetné mnohem vyhodnéjsim fe-
Senim je vyjadreni filtrti banky v linearni frekvencni skale.
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Obrazek 4.8: Mnozina 35 trojuhelnikovych filtrtt melovské banky.

Inverzni prepocet probiha dle vztahu

F(fm) =700 (exp (0,887 107 f,,) — 1),

kde f,, je frekvence v melovské skale a f v linearni [26]. Pro L = 35 troj-
uhelnikovych filtrt je vysledkem banka zobrazena na obrazku 4.8, kde je na
rozmeérech filtri vidét logaritmické rozlozeni melovské skély.

4.3.5 Prevod na kepstralni koeficienty

Predpokladejme, ze ptivodni signal v ¢asové oblasti je dan konvoluci uzitec-
ného a sumového signalu. Ve frekvencni oblasti je tedy vyjadien soucinem
obrazii obou slozek. Aplikaci logaritmu na melovské koeficienty v; 1ze pak
tyto slozky oddélit. Dalsim efektem logaritmu, ktery je opét spolec¢ny s lid-
skym uchem, je omezeni dynamiky signalu. Poslednim krokem pii vypoctu
mel-frekven¢nich kepstrélnich koeficientu je vypocet inverze DFT (IDFT).
Vzhledem k tomu, Ze vstupem této transformace je mmnozina nezapornych
koeficientt, lze IDFT redukovat na diskrétni kosinovou transformaci (DCT)
danou vyrazem

L1 ™m 1

Crm = Z log(v;) cos {L (l — 2)} , pro m € {0,1,...., M — 1},
1=0

kde L je pocet melovskych koeficienta v; a M € {1,2,..., L} predstavuje
pocet vyslednych kepstralnich koeficienti ¢,,. Vysledné koeficienty ukazuje
graf 9.4, na kterém je prvni z koeficientli zdmérné vypustén.
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5 Pouzité techniky

5.1 Dynamické ohybani ¢casu (DTW)

Algoritmus dynamického ohybani casu, anglicky Dynamic Time Warping
(DTW), byl poprvé predstaven v 60. letech minulého stoleti a od té doby
nalezl uplatnéni v desitkach odvéti. Jedna se o efektivni metodu méreni
podobnosti ¢asovych tad rizné délky, ktera dovoluje ,elasticky“ transfor-
movat ¢asovou osu. Diky tomu metoda dokaze detekovat podobnosti signala
i pres jejich zkresleni v ¢ase nebo fazovy posun. Prikladem popsané situace
je obrazek 5.1.

_— —_—
vzorky vzorky
(a) Eukleidovska vzdalenost. (b) Dynamické ohybéni casu.

Obrazek 5.1: Signaly porovnavané pomoci eukleidovské vzdéalenosti a DTW.

Vstupem algoritmu jsou porovnavané signdly X = (x1,29,...,2y) a Y =
(y1,Y2, .- ym), kde Ny M € N. Prvnim krokem je konstrukce tzv. cenové
matice D € RM*N_ Pro jeji konstrukei je vhodné oznacit vzdalenost dvou
funkénich hodnot ¢asovych fad jako d(z,y) = |x — y|. Prvky matice D jsou
pak definovany pro:

o prvni Fadek: D(1,5) = Xh_, d(zy, yi), kde j € {1,2,..., M},
o druhy fadek: D(i,1) = X% _, d(xp, y1), kde i € {1,2,..., N}

dii—1,7—1)
o aostatni: D(z,7) =min¢ d(t —1,7) p+d(z;,y;), kdeie{2,...,N}
d(Zvj - 1)
ajeq{2 .., M}

Hodnota D(N, M) je pak tzv. cenou borceni, kterd vyjadiuje podobnost
signalii. Hodnotu nelze vyuzit pro urcovani vzdalenosti signali, protoze by
nesplnovala vSechny axiomy definujici metriku. Z cenové matice D je mozné
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extrahovat i dalsi informace, které jsou diskutovany v ¢lanku [29].

Vypocet ceny borceni pomoci algoritmu DTW byl v rdmci diplomové prace
implementovan v jazyce C++ a integrovan do knihovny libpe. Popis im-
plementace je k dispozici v sekci 7.3.9.

5.2 Shlukova analyza (K-means)

Jedno z navrzenych feseni tvorby otisku z promluvy fecnika je zaloZeno
na predpokladu, ze priznaky extrahované z akustického signalu tvori v pri-
znakovém prostoru shluky, jejichz polohy odrazeji charakteristiky mluvcéiho,
a mohou tak tvorit jeho otisk. Zaruceni konstantni délky otisku je pak dano
konstantnim poc¢tem hledanych shlukii. Shlukem se rozumi uskupeni bodi,
jejichz vzajemné vzdalenosti jsou v porovnéani s jinymi body malé. Rovnéz
plati, Ze jeden bod nemtize byt obsazen ve vice shlucich najednou.

K feseni nastinéného problému je mozné vyuzit Lloyduv algoritmus, ktery
je také casto oznacovan jako K-means. Na vstupu algoritmu je mnozina
N D-dimenzionalnich bodu {zi,...,zx} a pocet hledanych shluka K €
{1,..., N}. Body mnoziny {z} mohou byt v pripadé této diplomové prace
naptiklad vektory MFCC koeficientti nebo odhadi vykonovych spektral-
nich hustot. Vysledkem algoritmu je mnozina K D-dimenzionalnich bodu
{11, .., i }, tzv. centroidi, kde kazdy centroid py, je stfedni hodnotou bodi
k-tého shluku. Ukolem algoritmu je rozdéleni bodi do shluki s centroidy
{u} tak, aby platilo, ze suma vzdélenosti bodi od jim pridruzenym centro-
idim je minimalni.

Zminéna suma vzdalenosti je ¢asto oznacovana jako cenova funkce nebo mira
zkresleni. Pro jeji formalni definici je tfeba pro kazdy bod z mnoziny {x}
stanovit binarni priznak r,, € {0, 1}, ktery nabyva hodnoty 1, pravé kdyz
bod x,, nalezi k-tému shluku. Cenova funkce J(r, 1) je pak dana vyrazem

N K
‘](Tv /L) = Z Z Tnk“'rn — Mk‘|2
n=1 k=1

Hledéni minima této funkce je provadéno pomoci iterativni procedury o dvou
krocich popsané schématem 5.2. Konvergence algoritmu je zarucena tim, ze
v kazdé iteraci se hodnota cenové funkce J snizi. Algoritmus ovSem neza-
rucuje nalezeni globalniho minima, coz je problém, kterym se zabyva sekce
5.2.2. Dalsim nezanedbatelnym problémem je nutnost volby poctu shluki
[18]. Reseni tohoto problému je popsano v sekci 5.2.1.

26



(Tnicializace: Volba pocéatecnich pozic centroidu {u}, na- |
\pf"iklad zpusobem, ktery je popsan v sekci 5.2.2.

(Krok 2: Minimalizace J s konstantnim {1}, tj. piifazen |

J

bodt k centroidiim podle vyrazu

1 pokud k = argmin, ||z, — s|”
Tnk =
0 v jiném ptipadé.

l

(Krok 3: Minimalizace J s konstantnfmi priznaky 7,

~

tj. stanoveni centroidi {u} jako stfednich hodnot bodi
shlukt podle vyrazu

N
anl T'nkdn

Mk = N .
Zn:l T?”Lk)

Pokud dojde ke zméné pozic centroidi, algoritmus pokra-

cuje 2. krokem, jinak skonci.
. J

Obrézek 5.2: Schéma pritbéhu algoritmu K-means.

Lloyduv algoritmus byl implementovan v jazyce C++ a integrovan do vy-
tvorené knihovny 1ibpe. Blizsi popis je k dispozici v sekci 7.3.8.

5.2.1 Volba poctu shluka

Lloydtv algoritmus na vstupu oc¢ekava pocet shlukt, do kterych budou body
rozdéleny. Za predpokladu, ze existuje predchozi znalost o poctu shluku v da-
tech, je volba jednoznacna. V opa¢ném pripadé je mozné vyuzit tzv. metody
lokte. Ta je zalozena na konstrukci grafu zavislosti miry zkresleni J na zvole-
ném poctu shluki. Z definice algoritmu K-means vyplyva, ze pti K = N shlu-
cich bude J = 0, tj. kazdy z K shlukt je tvoren jedinym bodem, ktery je
totozny s centroidem gy, [1]. Na obrazku 5.3 jsou zobrazeny dvé zavislosti,
z nichz jedna ukazuje na existenci priblizné 30 shlukd a druha potvrzuje
jejich rovnomeérné rozlozeni v priznakovém prostoru. Na obrazcich je rovnéz
vidét rust hodnoty J se zvysujicim se K, ktery je zptsoben konvergenci al-
goritmu do lokalniho minima. Rovnéz je dilezité sledovat pocet vzorka N.
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(a) Existence lokte ukazujici na pritomnost ptiblizné 30 shluk.
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(b) Neexistence lokte naznacuje rovnomérné rozlozeni bodu v pfizn. prostoru.

Obrézek 5.3: Grafy zavislosti miry zkresleni J na zvoleném poctu shluki K.

5.2.2 Volba prvotnich pozic centroidi (K-means++)

Jednim z problémiu Lloydova algoritmu je volba poc¢atecnich pozic centroidii
{p}. Velice ¢astym Tesenim je jejich ndhodny vybér s rovnomérnym rozdé-
lenim pravdépodobnosti pfimo z mnoziny bodu {z}. V tomto prfipadé al-
goritmus konverguje k minimu, které obvykle nebyva globalnim. Za tcelem
zpresnéni vysledku je tak algoritmus provadén vicekrat. Dalsi metodou vy-
béru pocatecnich pozic je K-means++. Po definici funkce D(z) jako nejmensi
vzdalenosti bodu x k nejblizsimu centroidu miizeme algoritmus vybéru po-
psat nasledovné:

1. Ndhodny vybér centroidu p1 z mnoziny bodu {x} s rovnomérnym roz-
délenim pravdépodobnosti.

2. Vybér nového centroidu p;, kde i € {2,..., K}, z bodi mnoziny {x}.
2
Libovolny bod z € {z} bude vybran s pravdépodobnosti Zjv’f’(ig()
n=1 Tn

3. Bod 2 je opakovan, dokud nebude vybrano vsech K centroidi.
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S takto vybranymi pocatecnimi centroidy je proveden standardni Lloydtv
algoritmus [15].

5.3 Naivni detekce hlasové aktivity

Na pocatku, resp. v zavéru nahravky promluvy podepisované osoby vznikaji
useky ticha, které jsou zptisobeny opozdénym zacatkem aktivity mluvciho,
resp. pozdnim ukoncenim nahravani. Dle pozorovani nashromazdénych pod-
pist mohou tyto tiché useky tvorit témér polovinu délky nahravky. Z pro-
vedenych experimentti je patrné, ze presna extrakce tisekil rfecového signalu
vyznamné zvysuje rozliSovaci schopnosti navrzenych algoritmu (v nékterych
pripadech i nékolikandsobné).

V soucasné dobé existuji implementace naptiklad rekurentnich neuronovych
siti (RNN), které dokazi v akustickém signdlu s vysokou uspésnosti rozpo-
znat promluvu clovéka a ignorovat jiné zvuky, jako jsou projizdéjici auta
apod. Tato Teseni se hojné vyuzivaji napriklad u chytrych zatizeni, kterd tak
de facto ,slysi na zavolani® [22].

V pripadé této diplomové prace, kdy spusténi zaznamu je vyvolano skole-
nou osobou, posta¢i mnohem prostsi feseni. Naivita navrhované techniky
vychézi z predpokladu, ze porizend nahravka obsahuje kromé Sumu jenom
fecovy signal s vysokym odstupem. V tom pripadé je mozné segmenty teco-
vého signalu identifikovat pouze na zakladé jejich energie, ktera je definovana

vztahem
N-1 N-1
E, = (Zmnton) = Som » pProme(0,M—1)CN (5.1)
n=0 n=0

kde zp,, je n-ty vzorek m-tého segment akustického signalu, w, je n-ty
vzorek vahovaciho okna o N vzorcich a M je pocet segmenti akustického
signalu. Zptsob ziskani téchto proménnych je popsan v sekcich 4.3.1 a 4.3.2.
FE,, pak oznacuje energii m-tého segmentu akustického signélu.

Po stanoveni energii véech M segmentii je uréena jejich stfedni hodnota F,,.
Odstranény jsou nasledné ty segmenty, jejichz energie vyhovuje nerovnosti

E, < n?m,

kde 7 je konstantni. Pro vypocty v praktické casti diplomové préace byla
na zakladé experimenti vybrana hodnota n = 0,1. Obrazek 5.4 ukazuje
vysledek detekce navrzenym algoritmem. Vytvorena implementace v jazyce
C++ je podrobné popsana v sekci 7.3.3.
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Obrazek 5.4: Detekované segmenty s hlasovou aktivitou pri n = 0,1.

5.4 Detekce znélych segmentia

Kapitola 3 (presnéji 3.1.3) pojednavajici o biometrickych vlastnostech lid-
ského hlasu zavadi pojmy znélych a neznélych zvukt. Na zakladé frekvencni
analyzy znélych segmentti akustického signédlu, ktera je vyobrazena v grafu
3.2, se jejich extrakce jevi jako rozumnd myslenka, protoze pravé tyto seg-
menty s formantovou strukturu nesou informaci o vlastnostech hlasového
traktu mluvéiho. V nésledujicich oddilech textu jsou popsany analyzované
metody jejich rozpoznavani.

5.4.1 Detekce zalozena na ZCR a energii signalu

Jedna se o metodu detekce znélych segmentii, ktera je zalozena na technice
pocitani pruchodu signalu nulou, anglicky Zero Crossing Rate (ZCR). Vysle-
dek pocitani indikuje frekvenéni charakteristiku fec¢ového signalu. U znélych
segmentil, jejichz formantova struktura se objevuje v pasmu nizkych frek-
venci priblizné od 0 do 500 Hz, bude tento indikator nabyvat nizkych hod-
not. Na druhou stranu u neznélych zvuku se vlivem turbulentniho proudéni
vzduchu energie soustiedi na vyssich frekvencich, coz vede k vysoké hodnoté
ZCR. Pocet prichod nulou je dan vztahem

N-1

1
Im =D ﬁ\sgn(sn) —sgn(s,—1)| , prome(0,M—1)CN

n=1

kde s, predstavuje n-ty vzorek m-tého z M segmenti akustického signalu
o N vzorcich a funkce sgn(z) je definovana jako

1: Vx>0
#@) =11 v <o
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Druhou extrahovanou charakteristikou je kratkodobé energie signélu, ktera
je ddna vztahem (5.1). Znélé segmenty Fecového signalu maji vlivem své
periodicity na rozdil od neznélych energii vysokou [16].

Autori citového ¢lanku ovsem neuvedli zadné prahové hodnoty definovanych
indikatort, takze tato metoda nakonec vyuzita nebyla.

5.4.2 Detekce integrovanim znélé oblasti spektra

Tato technika je stejné jako metoda 5.4.1 zalozena na frekvenéni charakteris-
tice znélych a neznélych zvuku. Zavadi pojem znélé oblasti, ktera predstavuje
cast frekvencéniho spektra v rozmezi 0-500 Hz. Integrovanim této oblasti zis-
kavame tzv. droven znélosti. Segment fecového signalu s odhadem spektra
S, je oznacen za znély, pravé kdyz spliuje nerovnost

SN S - SMLS,

N M
kde N, resp. M je pocet vzorki spektra, resp. znélé oblasti. M je dano vyra-
zem M = 2@7?]\7, kde f,n je nejvyssi frekvence znélé oblasti (500 Hz) a f; je

frekvence vzorkovani signalu [21].

Pro svou jednoznacnost byla tato technika implementovana v knihovné 1ibpe.
Detailni popis je dispozici v sekci 7.3.4.

5.4.3 Porovnani podobnosti s modelem

Jedna se o metodu detekce znélych segmenti zalozenou na technice métreni
podobnosti signalit DTW, ktera je popsana v sekci 5.1. Metoda zavadi mo-
del odhadu spektra znélého segmentu recového signalu. Tento model je dan
souctem Gaussovych funkci, které jsou urceny vztahem

(@=p)?
f(z) =ae™ =2
kde a urcuje vysku ktivky s vrcholem v bodé x = p a o udava sirku krivky
. (L 1 SR .
ve vysce, kde nastéava inflexe (aes) [17]. Segment feCového signdlu je pak
oznacen jako znély, pravé kdyz vysledna cena borceni, tj. podobnost odhadu
spektra segmentu a navrzeného modelu, je mensi nez stanoveny prah.

Pouzity model i vysledky této metody jsou popsdny v experimentu 9.2.2,
jehoz vysledek ukazuje obrazek 9.2.

Model spektra znélého segmentu je implementovan v knihovné libpe jako
trida, skrze jejiz verejné metody je do modelu mozné vkladat formanty da-
nych frekvenci. Ttida je popséna v sekci 7.3.4.
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6 Pouzité technologie

Jednim z vedlejsich cili autora této diplomové prace bylo podrobné nastudo-
vani programovaciho jazyka C++ [25]. V tomto objektovém jazyce, ktery je
popsan v oddile 6.1, bylo vytvoreno veskeré programové vybaveni praktické
¢asti prace. Jazyk byl kromé osobnich preferenci volen na zakladé vysoké vy-
pocetni narocnosti provadénych experimentii. Vyuzity byly i nabyté znalosti
paralelizace vypocti z predmétu Paralelni programovdnd [8]. Dal$i a mozna
i vhodnéjsi cestou, kterou se autor kvili svym osobnim preferencim nevydal,
by bylo vyuziti knihoven jazyka Python [9)].

Nejen pro tvorbu grafickych rozhrani byl na zakladé vybéru jazyka zvolen
C++ framework Qt, ktery je priblizen v sekci 6.2.

6.1 Programovaci jazyk C++

C++ je nizkoturovnovy objektové orientovany programovaci jazyk, ktery byl
vytvoren Bjarnem Stroustrupem v 80. letech minulého stoleti v Bellovych
laboratotich jako objektova nadstavba jazyka C. Je standardizovan Mezina-
rodni organizaci pro normalizaci (ISO) a posledni verze jeho standardu je
ISO/IEC 14882:2017, ktera je rovnéz znama po oznac¢enim C++17. Diky ob-
jektovému navrhu jazyk elegantné resi uvolnovani alokovanych zdrojt, které
jsou nyni tésné svazény s platnosti objektu obalovych tiid (v literatute je
toto oznacovano jako idiom RAII) [14]. V diplomové praci je hojné vyuzivano
nastroju objektového programovani (dédi¢nosti, dynamického polymorfismu
atd.), dale sablonovych tfid a s nimi spojeného statického polymorfismu
a lambda vyrazu [25].

6.2 Framework Qt

@t je multiplatformni framework pro C++ s otevienym zdrojovym koédem.
Je spravovan norskou spolecnosti The Qt Company a jeho posledni verzi
v dobé realizace prace je 5.14. Framework nabizi obdobnou funkcionalitu
a datové struktury jako standardni knihovna jazyka C++ (STL) [10]. Kromé
toho bylo béhem praktické c¢asti diplomové prace vyuzito i moduli tvorby
grafickych rozhrani aplikaci (Qt Widgets pro stolni poditace a Qt Quick
pro mobilni zatizeni). Pro paralelizaci vypoétu v experimentech byl pouZit
modul Qt Concurrent [11].
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7 Knihovna libpe

Béhem tvorby praktické c¢asti diplomové préace bylo zapottebi testovat tech-
niky, jejichz implementace v jazyce C++ neni dle provedeného prizkumu
volné dostupné nebo nesplnovala nutné pozadavky. Piikladem muze byt apli-
kace algoritmu K-means v n-rozmérném prostoru spolecné s definici vlastni
metriky. Z tohoto a také ¢isté vzdélavaciho hlediska bylo rozhodnuto o tvorbé
samostatné statické knihovny, ktera nakonec obsahuje vétsinu uzitych tech-
nik véetné jednotkovych testii, které verifikuji spravnost implementovanych
algoritmi.

Namét na tvorbu této knihovny vzesel jiz béhem autorovy bakalarské prace.
Prvni verze zdrojového kodu, ktera predstavuje zlomek nynéjsi podoby, byla
ale kompletné prepracovana do moderniho C++11. Misto globalniho konfi-
gurac¢niho souboru jsou tridy Sablonové a ve vsech pripadech dynamickych
alokaci je vyuzivano idiomu RAII, coz zasadnim zptisobem zvysuje bezpec-
nost a prehlednost kodu.

7.1 Uzité technologie

Kviili zna¢nym vypocetnim narokim a rozsahu navrzenych experimenti byl
pro vyvoj knihovny pouzit jazyk C++, ktery je zbézné popsan v sekci 6.1.
Pivodni myslenkou byla implementace s pouzitim standardni Sablonové
knihovny jazyka (STL) [25]. Vytvorend knihovna je ovSem pouzita v apli-
kacich napsanych s pouzitim frameworku Qt. Dokumentace sice obsahuje
vyroky o kompatibilité téchto dvou technologii, ale dle predchozich zkuse-
nosti autora prace propojitelnost mnohdy neni az tak samoziejma. Pro vyvoj
knihovny byl kvili zaruce hladké integrace nakonec zvolen framework Qt.

7.2 Struktura knihovny

Soubory knihovny jsou strukturovany dle zvyklosti C++ projekti do nasle-
dujici adresarové struktury.

build

Obsahuje prelozené binarni soubory pro operac¢ni systémy (architektury pro-
cesorii)
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e Android armeabi-v7a e Linuxr x64

e Android x86 o Windows x64

deps

Kromé zdrojovych soubort frameworku Qt je pro ptreklad knihovny nutna
jesté dalsi autorem vytvorend C++ knihovna nazvana libfp. Z této knihovny
je konkrétné vyuzita implementace cyklického bufferu, na niz je postavena
segmentace obecného signélu.

doc

Zdrojové soubory knihovny, zejména pak hlavickové, obsahuji velice po-
drobné programatorské komentare vsech tfid a metod. Pomoci nastroje Do-
zygen [3] je mozné z téchto komentdit automaticky generovat dokumentaci
ve formatu PDF. Adresar kromé souboru dokumentace obsahuje i konfigu-
racni soubor, ktery slouzi nastroji Doxygen jako navod pro jeji vytvoreni.

include

Adresar, ktery je pozadovan hlavné programatory vyuzivajicimi funkciona-
litu knihovny. Obsahuje totiz verejné hlavickové soubory, které je pro vyuziti
patiiénych tiid nutné zahrnout pomoci direktivy #include v hlavickovych
souborech aplikaci. Vnofeny adresar s nazvem knihovny zajistuje snadné
rozpoznani zavislosti z 1ibpe a ostatnich pouzitych knihoven ve zdrojovych
souborech aplikaci.

Src

Zde jsou k dispozici vSechny zdrojové soubory knihovny. Nechybi ani navod
k sestaveni ve formatu .pro nastroje gmake. Jednotlivé tiidy jsou rozdéleny
do adresari podle svého ucelu a jsou blize popsany v sekci 7.3. Podrobny
popis tfid obsahuje programatorska dokumentace v adresari doc.

test

Posledni adresar obsahuje vytvorené testy, které verifikuji vysledky imple-
mentovanych algoritmii. Pro jednotkové testovani byla pouzita knihovna Qt
Test [13]. Testovany tak byly napriklad algoritmy K-means, DTW, metody
pro urcovani vzdalenosti nebo datové struktury matice ¢i PCM signalu.
Pro testovani implementace Fourierovy transformace byla vytvotena apli-
kace s grafickym rozhranim napojena na mikrofon zarizeni.
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7.3 Implementovana funkcionalita

Knihovna libpe obsahuje implementace vSech dosud probranych technik
zpracovani akustického signalu, tj. potizeni, predzpracovani, detekce hla-
sové aktivity a znélych segmentt, kratkodobou spektralni analyzu, extrakci
priznakiu (MFCC koeficientti), DTW, K-means apod. Vétsina tiid pracuji-
cich se signdlem je sablonovych. Parametr Sablony T, ktery se bude v dalsim
textu objevovat zapsany v syntaxi jazyka C+4 v lomenych zavorkach, ozna-
cuje datovy typ vzorku zpracovavaného signalu. Vsechny implementace jsou
zbézné popsany nasledujicimi sekcemi textu. Podrobnou programatorskou
dokumentaci je mozné nalézt v adresari doc.

7.3.1 Porizeni a predzpracovani signalu

Potizeni signédlu je pomoci knihovny mozné bud primo z mikrofonu zafizend,
nebo z bezhlavickového bindrniho souboru PCM vzorkt s priponou .raw.
Kontejnerem signédlu je tiida PcmSignal<T>, kterda kromé vektoru vzorki
obsahuje informaci o vzorkovaci frekvenci. Nacteni vzorki je mozné provést
ze souboril formatu .mp3, resp. .raw pomoci objektii tfid Mp3Loader<T>,
resp. RawLoader<T>. U tfidy RawLoader<T> je tieba, aby typ T rovnéz od-
povidal typu vzorkl v souboru.

Pro ptedzpracovani existuje v knihovné tiida Preprocess, ktera obsahuje
statické metody removeDC<T> pro odstranéni DC ofsetu a preemphasis<T>
pro aplikaci preemfaze. Diky Sablonam je mozné tyto techniky aplikovat na
signaly s naptiklad celociselnymi ¢i redlnymi vzorky, a to beze zmény kodu.
Ttidy implementuji techniky popsané v sekcich 4.1 a 4.2.

7.3.2 Rozdéleni signalu na segmenty a vahovani

Rozdéleni signdlu na segmenty je zalozeno na cyklickém bufferu, ktery je
implementovan ve tiidé CyclicBuffer<T> autorovy dalsi knihovny 1ibfp.
Rozdélovany signal je mozné ziskat bud z existujici instance tiidy PcmSig-
nal<T>, nebo piimo z mikrofonu zarizeni. V prvnim pripadé hovorime o tridé
SignalSegmenter<T>, kterd ma kromé jinych i vefejné metody writeSignal
a nextSegment. Pokud cyklicky buffer obsahuje néjaké vzorky, metoda next-
Segment vrati segment signalu dané délky. Pokud pocet vzorkt v bufferu je
mensi nez nastavend velikost bufferu, metoda jej automaticky doplni nulami.

Ttida I0SignalSegmenter<T> je implementovana jako vstupné vystupni za-
fizeni, do kterého zapisuji moduly frameworku Qt pracujici se zvukovymi
zalizenimi. Nashromazdéné segmenty jsou predavany pomoci systému Sig-
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nal & Slot [12]. Tyto tfidy implementuji techniky popsané v sekci 4.3.1.

Vahovani segmentt je zaruceno tfidou WindowFunction<T>, ktera obsahuje
ryze virtudlni metodu pro inicializaci pouzitého okna. V knihovné existuje
pouze jediny potomek této tTidy s ndzvem HammingWindow<T>, ktery vytvari
okno dle vztahu (4.1).

7.3.3 Detekce recové aktivity

Problém detekce tecové aktivity, ktery je popsan v sekci 5.3, Tesi tfida
NaiveVoiceDetector<T>. Ta obsahuje jedinou verejnou metodu, jejimz pa-
rametrem je pole segmenti akustického signalu. Pomoci techniky popsané
v sekei 5.3 jsou vybrany segmenty s fecovou aktivitou a vysledkem metody
je pole tzv. iterdtori [25], které je oznacuji ve vstupnim poli. Piikladem vy-
sledku je obrazek 5.4. Prototyp této metody ukazuje zdrojovy kod 7.1, na
kterém je poprvé vidét ,krasa“ jazyka C++.

QVector<typename QVector<QVector<T>>::iterator>
yp
getVoiceSegments (QVector<QVector<T>>& segments) ;

Zdrojovy kod 7.1: Prototyp metody getVoiceSegments.

7.3.4 Detekce znélych segmenti

Jedind implementovand technika, ktera je zaloZena na integrovani znélé ob-
lasti, je vysvétlena v sekci 5.4.2. Detekce je mozné volanim statické metody
Voicing: :isVoiced<T>(), kterd oCekdva odhad spektra segmentu signdlu,
vzorkovaci frekvenci f, a horni hranici znélé oblasti f,,,.

Metoda zalozena na méreni podobnosti odhadu spektra s modelem, ktera
je popsana sekci 5.4.3, byla pouze experimentalné testovana v aplikaci Ha-
shVisualisation. Experiment je popsan v sekci textu 9.2.2. V knihovné libpe
je ovSsem implementovan model odhadu spektra VoiceModel<T>, jehoz ve-
fejnd metoda addFormant dovoluje modelovat formantovou strukturu od-
hadu spektra znélé hlasky pomoci Gaussovych funkci.

7.3.5 Kratkodoba spektralni analyza

Pomoci tiidy FFT, jejiz zadkladem je knihovna KissF'FT [5], je mozny vypo-
cet odhadt jak komplexnich spekter, tak i vykonovych spektralnich hustot,
které jsou v textu prace zkracené oznacovany jako odhad spektra a jejich
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vypocet je popsan sekci 4.3.3. Metody tiidy na svém vstupu ocekavaji vaho-
vané segmenty se vzorky typu float. Diky tomu tato tfida neni Sablonova,
tj. parametr <T> neni uveden. Kviili dynamické alokaci struktur potiebnych
pro vypocet FFT je velikost segmentii udavana jiz pii konstrukei objektu
tridy. Vysledné odhady spekter jsou dimenze % + 1, kde N je nastaveny po-
¢et vzorkl segmentii. Pokud N neni mocninou ¢isla dvé, metody tiidy dané
segmenty automaticky doplni nulami na nejblizsi vyssi mocninu. V této praci
byly vSechny grafy odhadt spekter vypocteny pomoci instance této tridy.

7.3.6 Vypocet MFCC koeficientti

Z diagramu 4.4, ktery ukazuje postup vypoctu MFCC koeficientt, je patrné,
ze vétsinu jeho kroki jiz knihovna implementuje a jejich popis je mozné najit
v predchozich oddilech textu. Po vypoctu odhadt spekter je dalsim krokem
jejich filtrace pomoci trojihelnikovych filtri. Tvorbu a spravu téchto filtri
zarucuje tr¥ida MelFilterBank. Filtry vytvorené touto tridou jsou ukazany
na obrazku 4.8.

Ziskani MFCC koeficientt, tj. vypocet melovskych koeficientt, jejich loga-
ritmovani a nasledny prevod na kepstralni pomoci DCT zarucuje ttida MFCC,
jejiz komponentou je objekt tiidy MelFilterBank.

7.3.7 Méreni vzdalenosti

Pro implementaci algoritmt DTW nebo K-means bylo nutné zavést moznost
meéreni vzdalenosti dvou bodil v n-rozmérném prostoru. Z tohoto davodu
byla vytvorena tfida Metrics, kterd obsahuje statické metody pro vypo-
¢et Hammingovy, Eukleidovy a Cebysevovy metriky. V¥znam metrik demon-
struje obrazek 7.1. Pro zvyseni udrzitelnosti kédu jsou metody Sablonové.
Prototyp metody pro vypocet Hammingovy metriky ukazuje zdrojovy kod
7.2, na kterém je vidét vyuziti konstantnich referenci zabranujicich kopiro-
vani dat.

template <class T>
static T hamming(const QVector<T>& v1, const QVector<T>& v2);

Zdrojovy kod 7.2: Prototyp metody vypoc¢tu Hammingovy metriky:.

Posledni moznosti méreni ,,vzdalenosti“ je metoda DTW. Jak je ale popi-
sovana v sekci 5.1, technika DTW nespliuje vSechny tii axiomy definujici
metriku a jeji pouziti napriklad u K-means mtize zpusobit divergenci algo-
ritmu.
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Obrazek 7.1: Mista bodt se stejnou vzdalenosti od pocatku dvojrozmérné

soufadné soustavy pii pouziti Hammingovy (dg), Eukleidovy (dg) a Ceby-
Sevovy (d¢) metriky [23].

7.3.8 Algoritmus K-means

O tvorbé vlastni implementace algoritmu K-means, jenz je popsan v sekci
5.2, bylo rozhodnuto na zakladé prizkumu existujicich reseni, ktera ve vét-
siné pripadi poskytuji moznost shlukové analyzy pouze ve dvourozmérném
prostoru. Z hlediska navrzenych algoritmti pro vypocet otisku osoby je toto
feSeni nepouzitelné, a tak byla vytvofena t¥ida KMeans<T>. Sablonovy pa-
rametr T oznacuje datovy typ prvkia vektort urcujicich pozici analyzova-
nych boda. Pro zprehlednéni kédu trida definuje typ Point (bod) jako
QVector<T>. Pri konstrukci objektu tfidy je mozné definovat vlastni me-
triku pro urceni vzdalenosti bodtu. Vychozi moznosti je Eukleidova metrika
implementovana ve tiidé Metrics. Prototyp konstruktoru ukazuje zdrojovy
koéd 7.3. Diky pouziti typu std::function je mozné definovat vlastni me-
triku pomoci lambda funkce.

explicit KMeans(std::function<T(const Point&, const Point&)>
metric = &Metrics::euclDistN<T>);

Zdrojovy kod 7.3: Prototyp konstruktoru tiidy KMeans<T>.

Body nalezici jednomu shluku jsou oznaceny polem konstantnich iteratort.
U shlukt je dale uvedena poloha centroidu a informace o souc¢tu vzdalenosti
bodt od né¢j. VSechny tyto tdaje obaluje struktura Cluster, jejiz definici
ukazuje zdrojovy kod 7.4.

Vysledek shlukovaci analyzy je dan instanci struktury Result, ktera obsa-
huje pole nalezenych shluki, hodnotu miry zkresleni J a pottebny pocet
iteraci algoritmu. Definici této struktury obsahuje zdrojovy kod 7.5.
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Vybér pocatecnich pozic centroidii je mozné provadét ndhodné z analyzova-
nych bodi, ruénim zadanim nebo pomoci tpravy K-means++. Nechybi ani
vefejné metody pro urc¢eni shluku nezndmého bodu.

struct Cluster {
QVector<typename QVector<Point>::const_iterator> points;
T totalDistance;
Point centroid;

};

Zdrojovy kod 7.4: Definice typu KMeans<T>: :Cluster.

struct Result {
QVector<Cluster> clusters;
T totalDistance;
int iterations;

Irg
Zdrojovy kod 7.5: Definice typu KMeans<T>: :Result.

7.3.9 Algoritmus DTW

Dalsi tfidou knihovny libpe je DTW<T>, ktera implementuje stejnojmenny
algoritmus popsany v sekci 5.1. Ufelem metod této tifdy je vypocet ce-
nové matice, ze které lze nasledné ziskat cenu borceni. Podobné jako u tiidy
KMeans<T> je metrika pro ziskani vzdalenosti mezi dvéma vzorky signalu ur-
¢ena jiz pri konstrukei objektu tridy. Vypocet ceny borceni signali s1 a s2
je popsan zdrojovym kédem 7.6.

I
~
-

QVector<double> si
QVector<double> s2

[
~
-

DTW<double> dtw([] (double sl1i, double s2i) -> double {
return std::abs(sli - s2i);

)

double warp_cost = dtw.calcWarpCost(sl, s2);

Zdrojovy kod 7.6: Vypocet ceny borceni pomoci tfidy DTW<T>.
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7.3.10 Ostatni matematické operace a tisk dat

Kromé komponent zminénych v predchozich sekcich textu knihovna obsa-
huje tridy pro zakladni statistické operace, normalizaci, kvantizaci a tisk
vektori do souboru. Zakladni statistické operace, jako je maximum, mi-
nimum, median, modus apod., jsou implementovany jako Sablonové me-
tody tfidy Statistics. Normalizaci a kvantizaci signal implementuji t¥idy
Normalization<T> a Quantization<T> (spoleéné s potomky UniformQuan-
tization<T> a NonUnifoeruantization<T>).

Posledni, ale neméné dilezitou ttidou knihovny je tfida VectorPrinter<T>,
pomoci které je mozné signaly v zdjmu jejich vizualizace tisknout, napri-
klad do skriptt jazyka Octave [7]. Touto cestou vznikly témér vsechny grafy
v textu prace.

7.4 Vyznam knihovny v systému

Z diagramu 7.2 je patrné, Ze na knihovné libpe je postaveno vSechno vy-
tvorené programové vybaveni. Aplikace VoiceHashExps a HashVisualization
vyuzivaji témér vsechny dostupné tfidy knihovny. Knihovna SignatureDa-
tasetLib pouziva tiidy obalujici PCM vzorky akustického signalu promluv

libpe

A

podepisovanych osob.

[ Voice H ashExps} [ Hash Visualization} [SignatureDatasetLib}

Obrézek 7.2: Diagram vyuziti knihovny libpe.
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8 Testovaci dataset

Pro testovani implementovanych algoritmi byla shromazdéna mnozina mul-
timodalnich podpisi nazvana SignatureDataset obsahujici

o celkové 153 videozdznami (66 se zenami a 87 s muzi)
 od 34 dobrovolniki (15 Zen a 19 muzi).

Popis ziskanych videozaznamii a celkové struktury nashomazdéného data-
setu je k dispozici v sekcich 8.1 a 8.2.

Spolu s datasetem byla vytvorena i miniaturni knihovna v C++, ktera ob-
sahuje tridy dovolujici spravu a nacitani vzorkta datasetu. Knihovna je blize
popsana v sekci 8.3.

Pro snadnou a unifikovanou tvorbu videozaznamii byla vytvorena mobilni
aplikace, kterda byla rozsitena mezi 5 prispévatelt, kteri jsou uvedeni v ta-
bulce 8.1. Podrobny popis aplikace obsahuje sekce 8.4.

8.1 Popis videozaznami

Obsahem porizenych multimodélnich podpist je oblicej dobrovolnika zarov-
nany podle jeho nosu na stred snimku. Dobrovolnik dale do kamery mobil-
niho zarizeni vyslovi frazi

sJmenuji se <jméno> <prijmeni> a prijimdm tento balik.“,
kde <jméno> a <prijmeni> jsou povinné fiktivni tdaje, které si dobrovol-
nik voli sam.

Kv1li snaze o maximalni robustnost navrzenych algoritmii byli prispévatelé
instruovani, aby videozaznamy téze osoby potizovali v riznych prostredich,
s rtizné upravenymi vlasy, bez pokryvky hlavy nebo s ni a podobné. V mno-
ziné porizenych videozaznami se tak vyskytuji kuriézni pripady, kdy dotycna
osoba nosi paruku, ¢i dokonce ptilbu.

videozaznamy v datasetu jsou pojmenovany podle schématu
<id-dobrovolnika>_ <id-videa>_<pohlavi>_<vék>.mp4,

kde tudaje ve Spicatych zavorkach predstavuji povinné udaje. V oficialni po-
dobé datasetu jsou videozdznamy rozdéleny podle prispévateli, ¢ili atribut
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id-dobrovolnika tedy predstavuje primarni kli¢ dobrovolnika v ramci jed-
noho prispévatele. Pomoci skriptu MergeVideos.sh a nastroje VideoInte-
grator jsou pak vSechna videa sloucena do jednoho adresare a identifika-
tory jsou automaticky precislovany, aby mély jiz globalni vyznam. Aplikace
VideoIntegrator je popsana v sekci 8.5. Atribut id-videa je jednoznac¢nym
identifikatorem multimodalniho podpisu daného dobrovolnika.

8.2 Adresarova struktura datasetu

Dataset kromé samotnych multimodalnich podpist obsahuje i mnozinu kom-
ponent, které s témito videozdznamy usnadnuji dalsi praci. Cely dataset je
tak rozclenén na nésledujici adresare.

collector

V tomto adresari je k dispozici spustitelna verze mobilni aplikace Video-
Collector pro operacni systém Android. Nechybi ani vSechny zdrojové sou-
bory vcéetné kompletni programatorské dokumentace, ktera byla vygenero-
vana nastrojem Dozygen [3]. Tato aplikace je blize popsana v sekci 8.4.

gdpr

Obsahuje tzv. Pouceni o zpracovdni osobnich tidaji, které bylo nutné nechat
podepsat od vSech zucastnénych dobrovolniku. Adresar obsahuje kromeé do-
kumentu ve formétu PDF i zdrojovy kod v jazyce TEX (WTEX).

raw
timodalni podpisy pofizené jednotlivymi prispévateli. Nazvy podadresari
odpovidaji schématu (8.1), kde tidaje ve Spicatych zavorkach oznacuji obli-
gatorni udaje a popisuji konkrétni prispévatele.

<potadové-&islo> <jméno> <p¥ijmeni> (<typ-telefonu>) (8.1)

integrator

Adresar obsahuje konzolovou aplikaci ur¢enou ke slouceni slozek multimo-
dalnich podpist od jednotlivych prispévateli do findlniho datasetu. Adresar
obsahuje spustitelny soubor pro OS Linux a vSechny zdrojové soubory nutné
pro preklad na jiné platformy. Poslednim vyznamnym souborem je progra-
matorska dokumentace. Tato aplikace je blize popsana v sekci 8.5.
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Tabulka 8.1: Tabulka prispévatelii do datasetu multimodalnich podpisti.

Prispévatel(ka) Mobilni telefon Porizena videa
Frantisek Partl Lenovo K5 Plus 54
Monika Hanusova Lenovo Vibe P1M 45
Lenka Benesova  Samsung Galaxy J5 35
Michal Stetio Asus ZE620KL 14
Simona Kolarova  Huawei P9 lite 5)

1lib

Posledni z adresairti obsahuje miniaturni knihovnu pro C++ slozenou z mno-
ziny trid, které dalsim aplikacim umoznuji nacitani videi datasetu. Tato
knihovna je podrobné popsana v sekci 8.3.

8.3 Knihovna SignatureDatasetLib

Tato knihovna vznikla za 1celem unifikované a snadné manipulace s mul-
timodalnimi podpisy v ramci aplikaci pracujicich s datasetem. Jejim ob-
sahem je mnozina C++ trid, dovolujici aplikaci nac¢teni nejenom meta-
dat podpistu (identifikitory, vék apod.), ale napiiklad i vlastnich vzorku
akustickych signalt z jejich zvukovych stop. Konkrétné pro préaci se zvu-
kem je vyuzita knihovna libpe, ktera je podrobné rozebrdna v kapitole
7. SignatureDatasetLib je zaloZena na frameworku Qt, ktery je popsan
v sekci 6.2. Zdrojové kédy jsou udrzovany v repozitari, jehoz submodulem
je pravé knihovna libpe.

8.3.1 Vytvorené tridy

Trida SignatureSample

Jedna se o tridu predstavujici obecny vzorek datasetu SignatureDataset.
Mezi atributy tridy patii

« identifikator dobrovolnika,
« identifikator podpisu dobrovolnika,
e pohlavi

e a vék.
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Z tohoto seznamu je patrné, ze data instance této tridy neobsahuji video ani
audiozaznam. Trida také definuje vyctovy typ, ktery vymezuje mozna po-
hlavi dobrovolnikii. Inicializace tiidy je dana relativni nebo absolutni cestou
k samotnému vzorku datasetu. Nazev tohoto souboru je rozlozen pomoci re-
gularniho vyrazu. Pokud nazev vyrazu neodpovida, zaznam je oznacen jako
nevalidni, tj. navratovou hodnotou metody isValid () je nepravda. Na tuto
situaci vSechny vytvorené aplikace reaguji jeho ignorovanim.

SignatureFolder

Tato tiida obsahuje jedinou verejnou metodu, kterd ze zadaného adresare
nacte vSechny dostupné vzorky datasetu. Vysledkem metody je vektor sdi-
lenych ukazateli (QSharedPointer) na objekty tiidy SignatureSample,
u kterych je zarucena jejich validita.

AudSignSamp

Jedna se o sablonovou tridu, kterd je potomkem tiidy SignatureSample.
Predstavuje zvukovou stopu videozaznamu datasetu. Pro konstrukci objektu
této tridy je potreba cesta k bindrnimu souboru, ktery vzorky signélu obsa-
huje. Soubor 1ze z videozdznamu vytvorit pomoci skriptu ExtractAudio.sh
a nastroje FFmpeg [4]. Parametr Sablony <T> pak znaci konkrétni typ vzorku
akustického signalu. Dataset SignatureDataset pouziva 32-bitové celociselné
znaménkové vzorky pri vzorkovaci frekvenci f, = 8000 Hz. Konstrukci ob-
jektu tiidy podle této konfigurace ukazuje zdrojovy kod 8.1 (kéd zanedbéava
identifikdtor objektu). Pro spravu vzorku a vzorkovaci frekvenci akustického
signalu je vyuzita sablonova tiida PcmSignal<T> knihovny libpe, kterd je
popsana v sekci 7.3.1.

AudSignSamp<int32_t>("signaturedataset/1_1_M_100.raw", 8000);

Zdrojovy kod 8.1: Priklad konstrukce objektu tridy AudSignSamp<T>.

8.4 Aplikace VideoCollector

V zajmu zaruceni jednotného scénare ziskavani multimodalnich podpist jed-
notlivymi prispévateli byla vytvorena mobilni aplikace s oznacenim Video-
Collector. Postup, jakym se jednotlivi prispévatelé pri potizovani videozaz-
namil Tidi, je popsdn v sekci 8.4.1. Pro vyvoj aplikace byl kviili moznosti
vyuziti zdrojovych souborti knihovny SignatureDatasetLib a autorovym
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predchozim zkusSenostem zvolen programovaci jazyk C+4 spolecné s fra-
meworkem Qt. Tyto technologie jsou popsany v kapitole 6.

8.4.1 Scénar porizeni podpisu

Po instalaci mobilni aplikace na zafizeni prispévatele se ve vychozim umis-
téni videozaznamu vytvori adresar VideoCollector videos. Do tohoto ad-
resare jsou pozdéji ukladany vsechny porizené multimodélni podpisy dobro-
volnikid. Samotny akt potrizeni podpisu probiha podle diagramu 8.1. Po tom,
co prispévatel uz o dalsi spolupraci nestoji nebo jiz nema k dispozici dalsi
dobrovolniky, kontaktuje autora prace, ktery pomoci USB pripojeni stahne
videozdznamy ze zafizeni.

Pri aktu stahovani videozaznami bylo registrovano zajimavé chovani vsech
zatizeni. Adresar VideoCollector_videos totiz neni viditelny ani ve spravci
soubort systému Android a ani pri pripojeni mobilntho zarizeni k osobnimu
pocitaci. Soubory jsou vsak viditelné z aplikace VideoCollector. Nehledé na
typ zafizeni je pristup k videozaznamiim umoznén az po jeho restartu. Ope-
racni systém Android totiz pro pristup k datim uzivatele nabizi aplikacim
sluzbu zvanou MediaStore [6]. Sluzba aktivné nacitd informace o souborech
ulozisté pouze pri svém startu, tedy pri spousténi zarizeni. Aplikace Video-
Collector této sluzby nevyuziva a k souboriim pristupuje piimo. Aby byl
soubor viditelny i bez restartu, musela by aplikace pri zapisu souboru vo-
lat specializovanou metodu v jazyce Java, coz je ve frameworku @t obtizné
implementovatelné.

8.5 Aplikace Videolntegrator

Posledni programovou soucasti datasetu je aplikace Videolntegrator, jejiz
ucelem je slouceni videozaznami jednotlivych prispévateli do jednoho glo-
balniho adresare. Stejné jako ostatni komponenty datasetu je zalozena na
zdrojovych koédech knihovny SignatureDatasetLib.
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[Krok 1: Zavedeni nového dobrovolnika, u kterého je zjié—\
tén jeho vék a pohlavi. Snimek obrazovky je k dispozici na

\obrézku F.2a v priloze dokumentu.
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Krok 2: Vyplnéni a podepsani Pouceni o zpracovdni osob-
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Krok 3: Instruovani dobrovolnika o vyslovované frazi a vy-
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nich udaji dobrovolnikem.
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|zva k vybrani fiktivniho jména.
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Krok 4: Zarovnani zamérného krize na spicku nosu dobro-

J
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I
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volnika tak, aby obli¢ej predstavoval alespon 80 % plochy
snimku. Snimek autorova zarovnaného oblic¢eje je k vidéni
| na obrazku F.2b v ptiloze dokumentu.

I

[Krok 5: Pofizeni videozdznamu s &slem k € {1,2,3,4, 5}.N

J

Maximalni délka videozaznamu je omezena na 5 sekund, ale

je samorejmé mozné zaznam ukoncit diive.
.
[k <5
(" v/ v Z . Ve Ve 7’ v
Krok 6: V pripadé zajmu dobrovolnika probiha zména pro-

J

~

stfedi, ve kterém je zaznam potizen, a cely akt pokracuje

bodem 4. Zidéna je zména tucesu, pokryvky hlavy apod.

KV opacném pripadé prubéh pokracuje krokem 1. )

Obréazek 8.1: Prubeh potizovani podpisi pomoci aplikace VideoCollector.
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9 Aplikace HashVisualisation

Klicovym krokem pri navrhu algoritmi extrakce priznaki ze zvukovych stop
nashromazdénych multimodalnich podpist byly vizualizacni experimenty.
Diky nim bylo mozné piimo na vzorcich datasetu SignatureDataset zkou-
mat charakteristiky, které jsou pro osoby potencialné priznacné. Prvni ex-
perimenty byly pfipraveny jako kratké skripty v jazyce Python [9]. Protoze
ale kviili nacitani vzorki bylo nutné ménit zdrojovy kdéd, k datasetu nebylo
vytvoreno API pro jazyk Python a znacna ¢ast zamyslenych technik byla
implementovana v jazyce C++, bylo rozhodnuto pro tvorbu aplikace s gra-
fickym rozhranim integrujici vSechny navrzené vizualiza¢ni experimenty nad
datasetem — Hash Visualisation. Zdrojovy koéd aplikace je napsan v jazyce
C++ a vyuziva framework Qt. Obé tyto technologie jsou popsany v kapitole
6. V aplikaci je vyuzito témér vSech algoritmii implementovanych v knihovné
libpe, kterd je popsana kapitolou 7. Samotny zdrojovy kéd je pak pribli-
zen v sekci 9.1. Scénare a mozné konfigurace vytvorenych vizualiza¢nich
experimentt uvadi sekce 9.2. Uzivatelska prirucka véetné popisu grafického
rozhrani je k dispozici v sekci E.1 prilohy dokumentu.

9.1 Struktura zdrojového kédu

Zdrojovy kod aplikace je silné objektové orientovan a je postaven na MVC
architekture. Rozhrani aplikace, tj. dvé okna, ktera zabezpecuji vybér experi-
mentu a jeho néasledné provedeni, komunikuji s kontrolnimi objekty pomoci
navrhového vzorku Observer (Pozorovatel) [24]. Jeho implementaci je vir-
tudlni tiida EventProducer<T> autorovy knihovny 1ibfp, ktera pro Sifeni
zprav pouzivd mechanismus Signal € Slot frameworku Qt [12]. Parametr
sablony T predstavuje typ objektu pozorovatele. Potomek této tridy, v tomto
pripadé trida ExpWindow obalujici grafické rozhrani, implementuje virtualni
metody, urcené k vytvoreni mapovani signalti okna na obsluzné metody po-
zorovatele, tj. virtualni tridy IExpController. Zpétnd komunikace probiha
pres referenci m_window obsazenou ve tiidé pozorovatele. Popsanou situaci
ukazuje diagram tiid 9.1.

Problém existence vétstho poctu experimentii je feSen pomoci dynamic-
kého polymorfismu. Kazdy implementovany experiment ma totiz stejné gra-
fické rozhrani, ale specializované ovladace, které jsou vsechny potomky t¥idy
IExpController. Tento rodi¢ definuje spolecné metody, jako je nacteni da-
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{EventProducer<IExpControl1er>

ExpWindow

m_window

{IExpController}

Obréazek 9.1: Schéma dédi¢nosti a kompozice okna experimentu.

tasetu, spusténi experimentt v oddéleném vlakné nad vybranymi vzorky da-
tasetu apod. Dale deklaruje ryze virtualni metody, jejichz tc¢elem je tvorba
grafickych komponent nutnych pro stanoveni konfigurace konkrétniho expe-
rimentu (initConfigInput) a samotnou metodu jeho provedeni (perform-
Experiment).

Tuto architekturu je mozné popsat na prikladu provadéni experimenti. Uzi-
vatel pomoci grafického rozhrani navoli konfiguraci experimentu a vybere
zpracovavané vzorky datasetu. Pri stisknuti tlacitka ,Spustit experiment
je podle navrhového vzoru Observer spusténa obsluzna metoda ovladace
IExpController. V téle této metody je prostifednictvim reference na okno
nejdiive vyprazdnén vystupni graf. Dale je otevieno dialogové okno s indi-
katorem pritbéhu vypoctu. Metoda map modulu QtConcurrent frameworku
Qt [11] paralelné pro kazdy zvoleny vzorek vold virtudlni metodu perform-
Experiment. Na jejim zacatku probéhne extrakce konfigurace experimentu
z grafického rozhrani. Jakmile je vypocet experimentu dokoncen, emituje se
signal s vysledky, na ktery reaguje grafické rozhrani jejich vykreslenim do
grafu. Diky vyuziti mechanismu Signal € Slot, ktery garantuje sekvencéni
spousténi obsluznych metod, nemiize dojit k soubéhu pri vykreslovani.

9.2 Vizualizacni experimenty

Po tom, co uzivatel v ivodnim okné zada adresar se soubory akustickych
podpist datasetu SignatureDataset, ma na vybér z Sesti experiment, které
jsou popsany nasledujicimi oddily textu.
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9.2.1 Naivni detekce recové aktivity

V tomto experimentu mize uzivatel zkouset rizné konfigurace naivni detekce
fecové aktivity, ktera je popsana v sekci 5.3. Konkrétné lze nastavovat:

o zdali méa byt normalizovana stfedni hodnota akustického signalu,

o ma-li byt na signal aplikovana preemfaze, u které je i moznost volby
koeficientu «,

» jaky je volen prah n, jehoz vyznam vysvétluje sekce 5.3,

« velikost segmenti akustického signalu

a jejich prekryv.

Vysledkem experimentu je pak vizualizace pribéhu akustického signalu s vy-
znacenymi Useky promluv. Vystup experimentu je vidét na obrazku 5.4.
Kvtli vysokému poctu vykreslovanych vzorkt béhem testovani casto docha-
zelo k ,zamrznuti® aplikace. Kviili tomu byla do vizualizace zavedena deci-
mace vysledného signalu, ktera je aplikovana tak, aby pocet vzorkl vykreslo-
vaného signdlu nikdy neptesahl hodnotu 5000. Ze stejného diivodu neni u to-
hoto experimentu doporucena analyza vétsiho poctu vzorka datasetu. Ovla-
dac, ktery obsahuje implementaci experimentu, se nazyva NVADController.

9.2.2 Prumérné spektrum s detekci znélych segmenti

V tomto experimentu je testovidna navrzend technika detekce znélych seg-
menti popsana v sekci 5.4.3. Akusticky signél je zde zprvu zpracovan stej-
nym zpusobem jako v experimentu 9.2.1. Po identifikaci segmentt s hlaso-
vou aktivitou jsou vypocteny odhady jejich spekter, u kterych je stanovena
,podobnost“ (cena borceni) s modelem odhadu spektra znélé hlasky. Dand
procentudlni ¢ast nejpodobnéjsich odhadi spekter je ponechana a zprimeé-
rovana, ¢imz vznika vysledek experimentu. Kromé nastaveni shodnych s ex-
perimentem 9.2.1 je k dispozici moznost:

zakazani ¢i povoleni detekce segmentti s fecovou aktivitou,

» volby procentualni ¢asti zachovavanych s modelem nejpodobnéjsich
segmenti,

» zobrazeni modelu do vysledné vizualizace,

o vykresleni prumért vsech segmentti, aby bylo mozné vidét efekt navr-
zené detekce,
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« normalizace rozsahu hodnot mezi (0, 1)

» a pripadné kvantizace vysledku s danym krokem.

Vysledek experimentu ukazuje obrézek 9.2, na kterém je vidét referencni
model a prameéry vSech odhadti spekter i ¢asti s modelem nejpodobnéjsich.
Formantova struktura modelu je tvorena ¢tyimi Gaussovymi funkcemi, je-
jichz parametry jsou uvedeny tabulce 9.1. Obrazek ukazuje mirné zvyseni
energii ve znélé oblasti a zaroven mirné snizeni ve vyssich frekvencich. Na
zékladé provedenych experimentl se ovsem navrzena technika ukazuje jako
nevhodna pro dalsi pouziti. Jedinym vylepSenim, které ovsem nebylo imple-
mentovano, by mohlo byt automatické nastaveni absolutni velikosti ampli-
tudy Gaussovych funkeci.

1
— model

— 08 —— prumér vsech
E 0.6 prameér detekovanych
g w
A ‘
g |
=02 \ |

/

Mo Aastn oo o MU

781 1562 2343 3125 3906
Frekvence [Hz]

Obrazek 9.2: Vysledek experimentu prameérovani spekter s detekci znélych
segmentu pii zachovani 20 % nejpodobnéjsich odhadu spekter.

Tabulka 9.1: Parametry Gaussovych funkei tvoricich model.

Formant Frekvence (1) Siika (o) Vyska (a)

Fy 140 Hz 20 Hz 1
Fy 270 Hz 20 Hz 1
F 375 Hz 20 Hz 1
F; 500 Hz 20 Hz 1

9.2.3 Prumérny odhad spektra

Tento experiment umoznuje uzivateli vizualizaci pramérnych odhadt spekt-
ralnich hustot zvolenych nahravek datasetu SignatureDataset. Prvotni zpra-
covani signalu je stejné jako v experimentu 9.2.1, s ¢imz je spojena i konfi-
gurace algoritmu.
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Mezi dalsi volitelné parametry patii:

o povoleni ¢i zakazani detekce segmentt s fecovou aktivitou,

o odstranéni neznélych segmentti technikou integrovani znélé oblasti,
kterd je popsdna v oddile 5.4.2 (je také mozné ménit nejvyssi frek-
venci znélé oblasti f,,)

» povoleni ¢i zakazani normalizace vyslednych spekter

e a jejich kvantizace se zvolenym krokem.

Vysledek experimentu demonstruje obrazek 9.3, ktery ukazuje odhady spek-
ter promluv dvou dobrovolnikii s a bez detekce znélych segment technikou
integrovani znélé oblasti. Ukazuje se, Ze detekce znélych segmenti nemd
nijak vyznamny efekt na vysledny primérny odhad spektra, a u nékte-
rych navrzenych algoritmt dokonce zhorsuje jejich rozlisSovaci schopnost. Pro
ukazku vysokého vnitrotiidniho rozptylu je pro 23-letého dobrovolnika vy-
kreslen pramér odhadu spekter ze dvou akustickych podpist. Treti odhad
spektra pochazi od 36-leté osoby, u které je oproti ostatnim jasné zretelna
formantova struktura. Z experimentu rovnéz pochazi i grafy 3.2 a 4.2. Okno
s probihajicim experimentem muzete vidét na snimku obrazovky F.3.

9.2.4 Primeérné MFCC koeficienty

Na rozdil od experimentu primeérovani odhadt spekter, ktery je popsan
v sekci 9.2.3, je zde pro kazdy segment akustického signdlu urcen vektor
MFCC koeficientii. Vysledkem experimentu je prumér vektort pres vsechny
segmenty signalu. Jelikoz je vypocet odhadu spektra soucasti vypoctu MFCC
koeficientt1, sdili experiment vétsinu konfigurace s experimentem primeéro-
vani odhadt spekter. Navic miize uzivatel nastavit pouze:

o pocet filtrd melovské banky, tj. pocet urcovanych melovskych koe-
ficientt L,

o pocet vyslednych MFCC koeficientu M,

« azdali ma byt vypustén prvni z koeficienti, ktery je tmérny logaritmu
energie signdlu [26]. Jeho hodnota je oproti ostatnim koeficienttim re-
lativné vysoka, coz znemoznuje pozorovani rozdili mezi ostatnimi koe-
ficienty u vice mluvcéich.

Vysledek experimentu muzete vidét v grafu 9.4. Vykreslené ktivky pochazeji
z audio nahravek stejnych dobrovolnikii jako na obrazku 9.3. V grafu je vidét
jiz minimalni, resp. znac¢ny rozdil mezi koeficienty téze, resp. jiné osoby.
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(b) Bez detekce znélych segmentii.

Obrazek 9.3: Vysledek priumérovani odhadi spekter promluv s a bez detekce
znélych segmentu technikou integrovani znélé oblasti pro dva dobrovolniky.
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Obréazek 9.4: Vysledek experimentu primérovani MFCC koeficienti pro
stejné dva dobrovolniky jako v grafu 9.3.
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9.2.5 Modus primérnych MFCC koeficienti

Tento experiment byl navrzen v navaznosti na Gspésny experiment priamé-
rovani MFCC, ktery je popsan v sekci 9.2.4. Charakteristikami popisujicimi
osobu jsou zde opét MFCC koeficienty. Misto primérovani pres vsechny
segmenty jsou vektory rozdéleny do daného poctu skupin, pro které primeé-
rovani probihd oddélené. U vyslednych primért je nasledné stanoven jejich
modus, tj. nejcastéji se vyskytujici vektor, jehoz pocet vyskyti je ostie vetsi
nez jedna. Urceny modus je vysledkem experimentu.

Graf, ktery by v této sekci demonstroval vysledek experimentu, bohuzel ne-
existuje, jelikoz urceni reprezentativniho vektoru c¢asto neni mozné kvuli
kritériu poctu vyskyta ostre vétsi nez jedna. Porovnavani koeficientu typu
float je provadéno voldnim funkce qFuzzyCompare frameworku Qt. I pTes
fiasko, kterym tento experiment bezpochyby je, byl v aplikaci ponechan.

9.2.6 Metoda lokte shlukové analyzy nad MFCC

Vektory priznakii extrahované z jednotlivych segmenti fecového signélu,
tj. napriklad odhady spekter ¢i MFCC koeficienty 1ze chapat jako body v n-
rozmérném prostoru, kde n je pocet slozek téchto vektorii. Posledni imple-
mentovany vizualizacni experiment je ovéfenim hypotézy o existenci shlukt
téchto bodi. Pro kontrolu spravnosti této hypotézy bylo vyuzito metody
lokte algoritmu K-means++, ktera je popsana v sekci 5.2.1. Experiment na-
bizi stejnou volbu konfigurace jako u experimentu 9.2.4. Vysledek je kromé
obrazku 5.3 vidét i na grafu 9.5. Z neexistence lokte zde plyne, Ze body
v priznakovém prostoru zadné shluky bohuzel netvori. To autora prace od
dalstho experimentovani s algoritmem K-means ovsem neodradilo.
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Obrazek 9.5: Vysledek metody lokte nad vektory MFCC koeficienti pro
stejné dva dobrovolniky jako v grafech 9.3 a 9.4.
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10 Navrzené algoritmy

Na zékladé provedenych vizualiza¢nich experimentti, které byly integrovany
do aplikace Hash Visualisation popsané v kapitole 9, byla navrzena mnozina
algoritmi extrakce dil¢iho otisku podepisované osoby ze zvukové stopy jejiho
multimodalniho podpisu. Popis jednotlivych algoritmi je uveden v nasledu-
jicich c¢astech kapitoly. Pouzitelnost vypocitanych dil¢ich otiskti byla pred-
métem experimentl implementovanych v aplikaci VoiceHashEzps, kterd je
popsana v kapitole 11. Konkrétni experimenty ukazuje sekce 11.4, souhrnné
zhodnoceni algoritmii pak sekce 11.5.

Vsechny navrzené algoritmy vychézeji z odhadi spekter ¢i MFCC koefici-
entli poc¢itanych z jednotlivych segmentti fecového signalu. Prvni série algo-
ritmu se snazi z nahravky extrahovat jednoznacné priznaky. Tento zptisob
se ukazal jako neuskutecnitelny, a tak se dilé¢im otiskem stala série priznakt
spolecné s konstantnim skaldarnim prahem. Dva otisky jsou pak oznaceny za
ekvivalentni, je-li jejich podobnost vyjadiena stanovenou metrikou nizsi nez
hodnota prahu.

10.1 Prumérovani vektoru MFCC

Prvni z navrzenych algoritmi vychézi z tuspésného vizualizaéniho experi-
mentu prumeérovani vektori MFCC koeficientl, ktery je popsan v sekci
9.2.4. Experiment, jehoz vystup je vidét v grafu 9.4, ukazuje minim&lni,
resp. znatelny rozdil mezi primérnym vektorem koeficienti dvou stejnych,
resp. ruznych fecniki. Algoritmus tedy nedéla nic jiného, nez ze provede
uniformni kvantizaci hodnot slozek primérného vektoru MFCC koeficient.
Vysledek kvantizace je pak extrahovanym diléim otiskem. Hodnota kvanti-
zacniho kroku () a pouzitelnost algoritmu je urcena experimentem popsanym
v sekeci 11.4.1.

10.2 DTW nad primeéry odhadua spekter

Prvni z algoritmii, jehoz vysledkem neni vektor exaktnich priznakt, je zalo-
zen na technice DTW, kterd je popsana v sekci 5.1. Vyslednym otiskem je zde
prumér odhadu spekter, ktery je zobrazen napriklad v grafu 9.3. Diky tomu,
ze vypocet odhadu spektra zanedbava fazové posuny jednotlivych spektral-
nich slozek a priumér odstranuje informaci o poc¢tu segmenti ¢i jejich chro-
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nologickém uspotradani, neni z tohoto otisku mozné rekonstruovat ptivodni
zpravu obsahujici identitu mluvéiho. Primeéry odhadt spekter jsou povazo-
vany za ekvivalentni, tj. predstavuji totoznou osobu, pokud jejich cena bor-
ceni urcend algoritmem DTW je mensi nez stanoveny prah. Hodnota prahu
a pouzitelnosti metody na vzorcich datasetu SignatureDataset je dana ex-
perimentem popsanym v sekci 11.4.2.

10.3 DTW nad primérnym vektorem MFCC

Jedna se o dalsi algoritmus, ktery byl navrzen na zakladé tuspésného vizu-
aliza¢niho experimentu priamérovani vektori MFCC koeficienti popsanym
v sekci 9.2.4. Vyslednym diléim otiskem je priamérny vektor MFCC koefi-
cientt1, ze kterého diky filtraci melovskou bankou, zanedbanim jejich c¢asti
a divodim popsanym v sekci 10.2 nelze zpétné rekonstruovat puvodni fe-
covy signal. Dva takto vytvorené otisky jsou oznaceny za ekvivalentni, po-
kud jejich podobnost, tj. cena borceni, je mensi nez konstantni préh, jehoz
odvozenim se zabyva experiment 11.4.2.

10.4 DTW nad odhady spekter

Podobné jako algoritmus popsany v sekci 10.2 je tento zalozen na méreni
podobnosti mezi odhady spekter segmentu fecového signalu dvou fecnik.
Rozdilem je absence priimérovani téchto odhadi. Vyslednym dilé¢im otiskem
je tak vektor vznikly slozenim odhadt spekter popotradé za sebe. Dle auto-
rovy bakalafské prace [27], kterd dokazuje moznost rekonstrukce fecového
signalu z odhadt spekter jednotlivych signélti s kvalitou dostatecnou pro
rozeznani vytéenych slov, takto vytvoreny otisk nesplnuje nutné vlastnosti
dil¢iho otisku, které jsou popsany v kapitole 1. Navic je délka takto vytvore-
ného dil¢iho otisku zavisla na délce fecového signalu. I pres tento fakt byla
pouzitelnost algoritmu testovana v experimentu, ktery je podrobné popsan
v ¢asti textu 11.4.2.

10.5 DTW nad vektory MFCC

Tento algoritmus pracuje na obdobném principu jako v pripadé algoritmu
vytvareni dil¢itho otisku pomoci DTW nad primérnym vektorem MFCC
koeficienti. Vyslednym otiskem ovsem neni primeér vektori, ale vSechny
vektory poporadé sefazené za sebe. Stejné jako v pripadé algoritmu popsa-
ném v sekci 10.4 je na zakladé poznatki z autorovy bakalarské prace mozné
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Obréazek 10.1: Ukazka tvorby otiskl a principu méteni jejich podobnosti po-
moci K-means nad 2D priznaky re¢nikl rozliSenych barvami e a e. Prazdné
znacky oznacuji centroidy shluki, které byly umistény pouze ilustracné.

z vektori MFCC koeficientii rekonstruovat ptivodni fecovy signal primérené
kvality a délka otisku je zavisla na délce fecového signalu. Bylo rozhodnuto,
ze toto riziko bude eliminovano az v pripadé, ze se algoritmus ukaze jako
pouzitelny, a tak byl navrzen experiment, ktery je popsan v sekci 11.4.2.

10.6 K-means++ nad odhady spekter

Vizualiza¢ni experiment popsany v sekci 9.2.6 sice ukazal na neexistenci
shluktt v bodech priznaka extrahovanych z fecového signalu tecénika, ale
i presto byl navrzen algoritmus tvorby dil¢iho otisku pomoci algoritmu K-
means. Vyslednym otiskem je mnozina K centroidi. Diky konstantni hod-
noté K je délka otisku vzdy stejna. Kviuli primérovani také neni mozné
z priznak extrahovat ptivodni fecovy signal. Jasnou nevyhodou je nedeter-
minismus algoritmu K-means, ktery ovsem nemusi byt podminkou netspé-
chu. Podobnost dvou otiskli je stanovena pomoci stfedni kvadratické nebo
Cebysevovy vzdéalenosti, kdy jsou vzajemné porovnhavany vzdy nejblizsi cen-
troidy. Zjednodusenou situaci ukazuje obrazek 10.1.

10.7 K-means+-+ nad MFCC

Princip tvorby otiskil i urc¢ovani jejich ekvivalence je shodny s algoritmem
K-means++ nad odhady spekter, ktery je popsan v sekci 10.6. Jedinym
rozdilem je, Ze priznaky extrahované ze segmentil fecového signalu nejsou
odhady spekter, ale vektory MFCC koeficientii.
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11 Aplikace VoiceHashFExps

Na zakladé kratkodobé spektralni analyzy byla navrzena mozna teSeni ex-
trakce dil¢iho otisku osoby ze zvukové stopy jejiho multimodalniho podpisu.
Tyto algoritmy, které jsou popsany v kapitole 10, bylo tfeba podrobit di-
kladnému testovani, k ¢emuz vznikla aplikace Voice HashEzps. Obecny popis
vsech experimenti je uveden v sekci 11.1.

Ve vsech pripadech je otisk dan jednim nebo mnozinou extrahovanych pri-
znakovych vektori. Podle povahy algoritmu je pak ekvivalence dvou otisku
urcovana primo podle rovnosti slozek vektort nebo s vyuzitim specializované
techniky a skalarni prahové hodnoty. Navrzené algoritmy podle pouzitych
technik a extrahovanych priznaka tvori hierarchii, kterou odrazi i struktura
zdrojového kédu aplikace popsand v sekci 11.3. Samotny popis jednotlivych
experimentl je pak ukédzan v oddilu 11.4. Finalni zhodnoceni algoritmu je
nakonec popsano v sekci 11.5.

11.1 Priabéh obecného experimentu

Experimenty jsou zaloZzeny na principu iterativniho prochéazeni zadanych
konfiguraci hyperparametrii jednotlivych algoritmii. Dataset SignatureDa-
taset je nahodné v poméru 4:1 rozdélen na tzv. trénovaci a testovaci vzorky.
Béhem kazdé iterace je vyuzito testovaného algoritmu k extrakci otiski ze
zvukovych stop vSech nactenych vzorkt datasetu. Pribéh se méni podle
toho, zda algoritmus vyzaduje ur¢eni prahové hodnoty pro porovnani dvou
otiski. Prahova hodnota je urcena jako maximum ze vzdalenosti mezi otisky
tychz osob pres vSechny dobrovolniky, jejichz akustické podpisy nalezi tré-
novaci mnoziné. Tim je zarucena vlastnost dil¢tho otisku o ekvivalenci dvou
otiskil téze osoby alespon v trénovacich datech. Konfigurace algoritmu je na-
konec na zakladé vypocitanych dil¢ich otiskii zhodnocena, o cemz pojednava
sekce 11.1.1. Vysledky hodnoceni jsou uvadény v prislusném .csv souboru
¢i v podrobnych textovych souborech, které obsahuji i konkrétni vypocitané
otisky. U experiment, které jsou z duvodu nedeterminismu navrzeného al-
goritmu spoustény vicekrat, je tato moznost zakazana, protoze velikost vy-
stupniho adresate ¢asto dosahovala desitek gigabyti. Soubory s podrobnym
hodnocenim, resp. urc¢ovanim prahu jsou automaticky ukladany do podadre-
sale evaluations, resp. measurements. Blokové diagramy popisujici pribéh
experimentti ukazuje obrazek 11.1.
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? Volba konfigurace
Volba konfigurace ce{l,2.,C} ]
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(a) Bez urcovani prahu.
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(b) S ur¢ovanim prahu.

Obréazek 11.1: Schéma pribéhu testovani jednotlivych konfiguraci algoritmu
aplikaci VoiceHashFxps se stanovenim prahové hodnoty pro urcéovani ekvi-
valence otiskil a bez ni.

11.1.1 Hodnotici kritéria

S kazdou prochazenou konfiguraci hyperparametri testovaného algoritmu
vznikd mnozina dil¢ich otiskt, u kterych jsou ovérovany jejich nutné vlast-
nosti popsané v kapitole 1. Konfigurace jsou v ramci hodnoceni znamkovany
podobné jako na vysoké skole. Testovani probiha v dale popsanych etapach.

1. Vyhodnoceni, zda u vsech trénovacich otiski plati tvrzeni o jejich
ekvivalenci pro tutéz osobu. Pokud neplati, dalsi testovani jiz nema
vyznam, vzorky jsou uvolnény z paméti a konfigurace je hodnocena
znamkou 4. V opacném priipadé je hodnocenim konfigurace znamka
3 a testovani probihé etapou 2.

2. Urceni procenta nerozlisitelnych otiskt rtznych dobrovolnikt. U kaz-
dého otisku je testovana jeho nonekvivalence se vsemi otisky ostatnich
dobrovolniki. Vysledkem je hodnota e € (0, 1), kterd je ddna pomérem
ekvivalentnich otiskii vii¢i vSem testovanym. Lepsi je ta konfigurace,
jejiz hodnota je blizsi nule. V pripadé, ze e < 0,2, konfigurace ziskava
znamku 2.

3. Stanoveni procenta spravné verifikovanych testovacich vzorki. Testo-
vana je ekvivalence otiskl testovacich vzorkt s ostatnimi otisky téhoz
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dobrovolnika. Vyslednd hodnota s € (0,1) je ddna pomérem pocti
spravné verifikovanych a vsech provedenych porovnani. Zadoud je, aby
hodnota s byla blizka jedné. Pokud je e = 0 a zaroven s = 1, konfigu-
race dostava znamku 1.

Ve vystupnich . csv souborech jsou pro kazdou konfiguraci uvedeny hodnoty
e (,Nerozlisitelnych“) a s (,, Test*). Podle typu algoritmu soubor obsahuje
i hodnotu prahu p € (0, 400). U nedeterministickych algoritmi, tj. algoritmy
zalozené na technice K-means, je test kazdé konfigurace provadén dvacetkrat.
Soubor tak kromé primért € a s obsahuje i jejich rozptyly.

11.2 Oznaceni hyperparametrd algoritmii

Navrzené algoritmy vyzaduji nastaveni mnoziny hyperparametrii. Platna
mnozina téchto parametri je v textu oznacovano jako konfigurace algo-
ritmu. Tabulka 11.1 predstavuje vycet vSech hyperparametrii navrzenych
algoritmi. Uvedend alternativni oznaceni vyuziva aplikace VoiceHashExps,
zatimco vyrazy v prvnim sloupci jsou uzivany v dalsich ¢astech textu diplo-
mové prace.

Tabulka 11.1: Vycet moznych hyperparametri vsech navrzenych algoritmi.

Hyperparametr Alternativné Vyznam

N eN ss pocet vzorkil segmenti

0 €(0,1) S0 procentualni prekryv segmentu
LeN fc pocet melovskych koeficient
Me{l,..,L} mc pocet MFCC koeficientt

Q € (0,+00) q krok pri kvantizaci priznaku

n e (0,1) t prah pfi detekei Feci

VvV e{0,1} only voiced  priznak detekce znélych segmentu
KeN k pocet hledanych shlukt

11.3 Struktura zdrojového kédu

Aplikace VoicehashFEzxps je napsana v jazyce C+-+ s vyuzitim knihovny Qt.
Kéd je silné objektové orientovan a vyuziva dynamického polymorfismu. Pro
kazdy z navrzenych algoritmi byl vytvoren experiment obaleny prislusnou
ttidou. Diky spoleénym vlastnostem experimentti tvori schéma dédi¢nosti
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odpovidajicich tiid stromovou strukturu vyobrazenou v diagramu F.5 pri-
lohy dokumentu. Korfenem stromu je tfida IExperiment, ktera obsahuje ves-
keré metody spolecné pro vsechny experimenty. Jejimi potomky jsou t¥idy
rozdélujici experimenty podle pouzité techniky, protoze kazda z technik byla
testovana odlisné. Naptiklad algoritmy zalozené na technice K-means byly
kvili svému nedeterminismu spoustény vicekrat. Listy stromu jsou nakonec
konkrétnimi implementacemi extrakce dil¢iho otisku. Vyrazy ConfT a HashT
jsou Sablonové parametry. ConfT oznacuje nespecifikovanou t¥idu konfigu-
race testovaného algoritmu a HashT predstavuje datovy typ prvku prizna-
kového vektoru, tj. dilé¢tho otisku. V pripadé experimenti zalozenych na
technice K-means znac¢i HashT datovy typ soutadnice bodu v priznakovém
prostoru. Z diagramu je zfejmé, ze v posledni, barevné odliSené tirovni stro-
mové struktury jsou jiz tyto Sablonové parametry nahrazeny konkrétnimi
tridami konfigurace a datovymi typy. Popisy tiid urcenych pro ziskani pra-
hové hodnoty nutné pro stanoveni ekvivalence dvou otiski nebo samotné
hodnoceni konfiguraci jsou k dispozici v sekei 11.3.1.

11.3.1 Dadlezité tridy
IExperiment<ConfT>

Ttida je spoletnym predkem vsSech implementovanych experimenti. Kon-
struktor tiidy oc¢ekava nasledujici parametry.

o Umisténi adresafe se zvukovymi zaznamy datasetu SignatureDataset
ve forméatu .raw, kde vzorky museji byt 4-bytové s malym endianem
a frekvenci vzorkovani f, = 8000 Hz.

o Umisténi adresare, kam budou vypsany vysledky provedeného experi-

vvvvv

experimentu vyprazdnén.

» Instance tfidy ConfigVector<ConfT> obsahujici vektor vSech testova-
nych konfiguraci.

o Procentudlni ¢ast testovacich vzorku. Vychozi hodnota je 20 %.

Ulohou metod t¥{dy je nacteni datasetu ze zadaného umisténi a jeho ndhodné
rozdéleni na trénovaci a testovaci vzorky. Pristup k obou ¢astem nacteného
datasetu ¢i konfiguracim je potomkim tiidy umoznén skrze mnozinu chra-
nénych (protected) metod. Metoda rovnéz zabezpecuje vypis nactenych
vzorkil datasetu ¢i aktudlné testované konfigurace do konzolového vystupu.
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AudSignHash<HashT>

Tato tiida slouzi jako obal vypocitanych dilé¢ich otiski podle néavrhového
vzoru Cradle (Prepravka) [24]. Je potomkem t¥idy SignatureSample knihov-
ny SignatureDatasetLib. Diky tomu obsahuje i vSechny informace o dobro-
volnikovi, jemuz otisk nalezi. Prvky priznakového vektoru, ktery je otiskem
dobrovolnika, jsou datového typu HashT.

DistanceEvaluator<ConfT, HashT>

Instance této tridy maji za kol stanovit prah, pri kterém plati ekviva-
lence otisktl téze osoby, coz je hlavni vlastnost navrhovaného dil¢iho otisku.
Konstruktor ocekava objekt tridy std::function, tj. ukazatel na funkci
nebo statickou metodu, ktery urci vzdalenost dvou zadanych otisk1. Dru-
hym parametrem je pak umisténi vystupniho adresare, do jehoz podadre-
sale measurements metody tfidy ukladaji hlédSeni o stanoveni praht. Pri-
klad inicializace objektu této tfidy je zobrazen ve zdrojovém kédu 11.3.
Vektor zpracovavanych otiski je plnén pribézné prostrednictvim verejnych
metod. PTi zapsani posledniho otisku implementace experimentii volaji me-
todu measConfig, ktera provede urceni prahu jako maximalni vzdalenosti
mezi otisky jednotlivych dobrovolnikii. Vysledkem metody je instance struk-
tury DistanceEvaluator<ConfT, HashT>::Measurent, ktera obsahuje sta-
noveny prah, konfiguraci algoritmu a identifikator dobrovolnika s nejveétsi
vzdalenosti. Tato méreni jsou ukladédna za tcelem tvorby findlniho hlaseni
na konci experimentu.

SignatureEvaluator<ConfT, HashT>

Metody této tiidy hodnoti algoritmy v danych konfiguracich podle postupu
definovém v sekci 11.1.1. Konstruktor ocekava objekt tfidy std: :function,
tj. ukazatel na funkci ¢i statickou metodu, pomoci které je mozné urcit ekvi-
valenci dvou zadanych otiskli. Druhym parametrem je umisténi vystupniho
adresare, kam budou pripadné uklddana podrobna hlaseni véetné samotnych
otisk.

AlgConfig

Jedna se o ryze virtudlniho predka (rozhrani) vsech trid konfiguraci. Ttida
predepisuje metody toString a isValid. Uelem prvni z vytvorenych me-
tod je prevod hodnot hyperparametri do retézce znakt, ktery je citelny
pro c¢lovéka. Konkrétni implementace rozhrani k oznacovani hyperparame-
tru vyuzivaji alternativnich nazva uvedenych v tabulce 11.1. Implementace
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druhé metody ovéruji, ze nastavené hodnoty hyperparametrii jsou validni,
tj. velikost prekryvu je ostfe mensi nez jedna, pocet MFCC koeficienti M je
ostfe mensi nez pocet filtri melovské banky L apod. Plati, ze tiidy v textu
oznacené Sablonovym parametrem ConfT jsou potomky této tridy.

ConfigVector<ConfT>

Béhem experimentii byly testovany v nékterych pripadech i desitky tisic
moznych konfiguraci algoritmu. Tato trida vyuziva techniky tzv. variadic-
kych sablon [25] k tomu, aby jejich tvorbu ucinila prehlednou a snadnou.
Vsechny tridy konfiguraci jsou vytvoreny podle navrhového vzoru prepravka,
coz znamena, ze pro jejich konstrukcei je tfeba zadani vsech H hyperparamet-
ru. Podle tridy konfigurace, kterd je dana sablonovym typem ConfT, tedy
konstruktor tiidy ConfigVector vyzaduje H vektorti moznych hodnot jed-
notlivych hyperparametri. Kartézskym souc¢inem pak vznika vektor vsech
testovanych konfiguraci, jejichz validita je zarucena volanim virtualni me-
tody AlgConfig: :isValid. Moznou inicializaci vektoru konfiguraci ukazuje
zdrojovy kod 11.1.

ConfigVector<DTWESPDConfig> configurations(

QVector<double>() << 0.1, // t
QVector<int>() << 256 << 512 << 1024, // ss
QVector<float>() << 0.0f << 0.25f << 0.5f, // so
QVector<bool>() << false << true // only_voiced
)i
DTWESPDMeanExp mfccExp(..., configurations, ..., ...);

mfccExp.run();

Zdrojovy kod 11.1: Mozna inicializace objektu tiidy ConfigVector.

11.4 Provedené experimenty a jejich vysledky

Nasledujici sekce textu obsahuji konkrétni idaje o experimentech, které byly
provedeny nad navrzenymi algoritmy s riznymi hyperparametry. U kazdého
experimentu je uvedena tabulka nejlepsich vysledkt. Souhrnné hodnoceni
navrzenych algoritmii je uvedeno v sekci 11.5. Obecny postup experimentu
aplikace VoiceHashEzps popisuje sekce 11.1. Vysledky experimentii jsou ulo-
zeny v adresari data/output. Soubort s podrobnym hlasenim je pro ilustraci
v adresari jen nékolik kvuli jejich znacnému datovému objemu.
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11.4.1 Prumérovani vektoru MFCC

Prvnim a také poslednim algoritmem, ktery pro uréeni ekvivalence nepou-
ziva prahovou hodnotu, je algoritmus priumérovani MFCC koeficientti, ktery
je popsan v sekci 10.1. Experiment predstavuje trida MFCCExp s tfidou kon-
figurace MFCCExpConfig. Testovano bylo celkové 19 818 konfiguraci, které
jsou tvoreny hyperparametry:

e n=0,1, e Le{20,23,..,173},
« N € {256,512}, « M € {5,10,...,110},
e 0 €{0:0,25,0,5}, e a Qe {0,050,1;0,2}.

Vysledky experimentu, véetné nékolika pro ukazku ponechanych podrobnych
vypist, jsou ulozeny v adresari brute_mfcc. Hodnoceni algoritmu bohuzel
skonc¢ilo znamkou 4, protoze pro zadnou z testovanych konfiguraci nebylo
splnéno tvrzeni o ekvivalenci otiskil téze osoby. Zdrojovy kéd 11.2 ilustruje
inicializaci objektu tfidy SignatureEvaluator s pouzitou funkci pro urceni
ekvivalence otisk.

SignatureEvaluator<MFCCExpConfig, float> evaluator(
[] (const AudSignHashPtr<float>& si,
const AudSignHashPtr<float>& s2) -> bool {
// pro jednoduchost neni overena rovnost dimenze otisku

for (int i = 0; i < s1->hash().size(); ++i) {
if (!'qFuzzyCompare(sl->hash() [i], s2->hash() [i]))
return false;

return true;

.

"cesta/k/vystupnimu/adresari"

);

Zdrojovy kod 11.2: Ilustrace inicializace objektu tiidy SignatureEvaluator.
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11.4.2 Algoritmy zalozené na technice DTW

Do této kategorie spadaji experimenty zaobalené ve tiidach DTWESPDExp
a DTWESPDMeanExp, které vyuzivaji konfigurace DTWESPDConfig, a tfidach
DTWMFCCExp, DTWMFCCMeanExp vyuzivajicich konfigurace tiidy DTWMFCCCon-
fig. Skupiny trid jsou v predchozi vété zamérné rozdéleny podle extraho-
vaného diléiho otisku. Cést ndzvu ,Mean“ pak oznacuje experimenty, které
nevyuzivaji spojovani priznakovych vektort, ale jejich primeéru. V experi-
mentech bylo vyuzito nasledujicich konfiguraci:

« =01, . L€{20,23,..,173},
. N € {256,512, 1024}, . Me{5,8,..,110}
« 0 €{0;0,25;0,5}, e aV €0,1.

Béhem vsech ¢tyt experimentii bylo testovano celkem 23 508 rtznych kon-
figuraci. Vysledky nejlepsich konfiguraci jsou uvedeny v tabulce 11.2. Pro
urceni prahu p bylo vyuzito tfidy DistanceMeter, jejiz inicializace je ilus-
trovana ve zdrojovém koédu 11.3.

Tabulka 11.2: Nejlepsi konfigurace algoritmi zaloZenych na DTW (sefazeno
dle hodnoty e).

Agregacni e P s  Znamka
metoda

spojovanim 0,94 1,51 -10'2 0,96 3
odhadu 0,94 2,31-102 0,92 3
spekter 0,95 3,16 - 102 0,96 3
spojovanim 0,97  1310,19 0,96 3
vektori 0,97  1305,65 1 3
MFCC 0,97  1337,89 1 3
primérovanim 0,84 2,44 - 10'° 1 3
odhadi 0,85 6,35 - 101 0,96 3
spekter 0,85 6,35 - 10 0,96 3
prumérovanim 0,18 38,62 0,96 2
vektori 0,18 38,33 0,96 2
MFCC 0,18 38,05 0,96 2
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DistanceMeter<ConfT, float> meter(
[] (const AudSignHashPtr<float>& signi,
const AudSignHashPtr<float>& sign2) -> float {
DTW<float> dtw([] (float a, float b) —-> double {
return std::abs(static_cast<double>(a - b));

I3

return static cast<float>(
dtw.calcWarpCost(signl->hash(), sign2->hash())
)
I
"cesta/k/vystupnimu/adresari"

);

Zdrojovy kod 11.3: Inicializace objektu ttidy DistanceEvaluator v experi-
mentech s technikou DTW.

11.4.3 Algoritmy zalozené na technice K-means-+-+

Posledni rodina algoritmt extrakce dil¢ich otiskil je zalozena na technice
K-means++. Algoritmy jsou popsany v sekcich 10.6 a 10.7. Pfiznakovymi
vektory, které predstavuji analyzované body, jsou bud odhady spekter jed-
notlivych segmentt nebo vektory MFCC koeficientii. Podle toho jsou rozliso-
vany experimenty obalené tiidami KMeansMFCCExp a KMeansESPDExp, které
pouzivaji t¥idy konfigurace KMeansMFCCConfig a KMeansESPDConfig.

Pro méreni vzdéalenosti mezi dvéma otisky pri urcovani jejich ekvivalence
byla pouzita Cebysevova metrika, jejiz vysledky nebyly uspokojivé, a tak
byla z findlni podoby prace odstranéna. Jeji implementace v kédu ovsem
stale existuje. Druhym zptsobem je stfedni kvadraticka chyba, tj. primér
druhych mocnin Eukliedovych vzdéalenosti vzdy dvou nejblizsich centroidii
— centroidy druhého otisku jsou postupné prirazovany k centroidiim prvniho
podle algoritmu K-means. Situaci popisuje obrazek 10.1. Posledni, ¢isté ex-
perimentalni postup, pouziva pro urceni ,vzdalenosti“ mezi centroidy pfti
urcovani ekvivalence otiskii techniku DTW, a to i pres fakt, ze sekce 7.3.7
mluvi o tom, Ze vysledna cena borceni nesplnuje vSechny axiomy definujici
metriku. Z vysledki DTW je opét vypoctena stredni kvadraticka chyba.
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Béhem téchto experimentt bylo testovano 70 140 rtznych konfiguraci. Hy-
perparametry byly postupné nastavovany na nésledujici hodnoty:

« M € {5,10,...,110},

n=0,1,

N € {256,512,1024},
e Ke{58,..,50}

O € {0;0,25;0,5},
e aV =0.

L € {20,25,...,170},
Nejlepsi vysledky jednotlivych metod ukazuje tabulka 11.3.

Tabulka 11.3: Nejlepsi konfigurace algoritmu zaloZzenych na K-means (sefa-
zeno dle hodnoty e).

Priznak Ekviv. € o, D op s o5 Zn.
oy StEedni 0180 52,03 272 096 0 2
.
\EC Cy kvadr. 0,18 0 55,00 340 096 0 2
chyba 0,18 0 7451 638 096 0 2
sttedni 099 0 185-10* 144-10% 1 0 3
odhad 01 "
ki, vadn 099 0 L70-10% 24210 1 0 3
p chyba 0,99 0 158-10% 923-10° 1 0 3
cekton 015 0 922,72 503,07 093 0 2
\EC Cy DTW 0,15 0 122710 280,90 095 0 2
016 0 97835 43568 095 0 2
098 0 685-102 527-100 1 0 3
odhad 99 19
ok, DTW 098 0 806-10% 3,06 - 10 1 0 3
P 098 0 1,78-102 242-102 1 0 3

11.4.4 Metoda lokte techniky K-means+-+

Posledni dvojice implementovanych experimentt pro kazdou testovanou kon-
figuraci ur¢i optimalni pocet shlukit pomoci metody lokte, ktera je popsana
v sekci 5.2.1. Vysledné krivky jsou zapsany do skripti, které lze spustit
pomoci nastroje Octave. Tyto experimenty byly kvili pohodli uzivatele pre-
sunuty do aplikace Hash Visualisation, ale i zde byly ponechany. Vizualiza¢ni
experiment je popsan v sekci 9.2.6.
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11.5 Zhodnoceni algoritmii

Provedené experimenty, které jsou popsany v sekci 11.4, ukazuji neschop-
nost navrzenych algoritmti extrahovat takové otisky akustickych podpisii,
které by byly pro dobrovolniky unikatni. Z toho vyplyva nutnost existence
prahové hodnoty pouzivané pri urceni ekvivalence dvou otiski.

Algoritmy uzivajici prahovou hodnotu jsou zalozeny na technikdch DTW,
K-means++ nebo kombinaci obou. V experimentech byly jako otisky vy-
uzity jak odhady spekter segmentt fecového signalu, tak vektory MFCC
koeficientl. Zatimco algoritmy vyuzivajici odhady spekter dosahuji nejlep-
sich vysledku pii hodnoté poméru nerozlisitelnych otiski e = 0,94 (algorit-
mus DTW nad prumérnym odhadem spektra), MFCC koeficienty pti pouziti
stejné techniky tento pomeér posouvaji az na hodnotu e = 0,18. Tento znaény
rozdil je viditelny i u algoritmt zalozenych na technice K-means++. Na za-
kladé experimentii je tedy mozné tici, ze uziti odhadt spekter jako otiskil
neni vhodné. Potvrzuje se tak i vysledek vizualizacnich experimentii, které
je popsany v sekcich 9.2.3 a 9.2.4.

Zatimco DTW je deterministicky algoritmus, tj. pro stejnou dvojici akustic-
kych podpist vrati vzdy stejny vysledek, inicializace techniky K-means++
je zalozena na rovnomeérném rozlozeni pravdépodobnosti vybéru pocatecnich
poloh centroidii. Experimenty s touto technikou byly proto provedeny s dva-
ceti opakovanimi a z jejich vysledki pak byl vypocten prumér a rozptyl. Z ta-
bulek 11.3 a 11.2 je patrné, ze pri pouziti pruméru MFCC koeficientu jako
otisku osoby dosahuje technika K-means++ s nejlepsi hodnotou € = 0,18
stejnych vysledki jako algoritmy zalozené na technice D'TW. Hodnota roz-
ptylu o, je blizkd nule a rozptyl o, je rovnéz minimélni. Z podrobnych vy-
sledkti experimenti, které jsou k dispozici na prilozeném datovém nosici,
je patrné, ze nejlepsich vysledkii dosahuji algoritmy pri velikosti segmentii
N = 256 a poc¢tu melovskych, resp. MFCC koeficientii blizko hodnotdm
L = 120, resp. M = 110. Experimenty také prokazaly, ze detekce znélych
segmentti pomoci techniky popsané v sekci 5.4.2 ve vSech pripadech pouze
zvysuje hodnotu ukazatele e. Posledni a také dle hodnoty € = 0,15 nejlepsi
algoritmus je zalozen na kombinaci obou technik. V tabulce 11.3 je ovsem
dilezité si vSimnout vysokych hodnot o, které potvrzuji nevhodnost uziti
techniky DTW pri urcovani ekvivalence dvou otisk.

Na zakladé provedenych experimentii byl pro své vysledky, determinismus
a potvrzenou neexistenci shlukti v bodech priznakového prostoru vybran al-
goritmus zalozeny na technice DTW, vyuzivajici jako otisk osoby primérny
vektor MFCC koeficientii.
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12 Zaver

Prvni kapitola této diplomové prace strucné popisuje zakladni metody uzi-
vané pri rozpoznavani uzivatele podle 2D obrazu jeho obliceje. Verifikace
osoby pomoci volumetrického modelu ¢i termografického snimku je popsana
pouze velmi strucné, protoze projekt vyzaduje nasazeni technologie na béz-
nych mobilnich telefonech, které pottebnou technologii obvykle nedisponuji.
Je vhodné pripomenout, ze analyza vizualni komponenty videozaznamu neni
soucasti této diplomové prace a v ramci vyzkumného projektu ji resil Be. Pa-
trik Patera.

Dalsi ¢ast textu prace se zabyva podrobnou analyzou biometrickych charak-
teristik Trecového signalu, které vychazeji z popsaného procesu jeho tvorby
clovékem. Je zde rovnéz popsana znélost hlasek a s ni spojena struktura for-
mantovych frekvenci.

Recovy signél byl analyzovan jak v ¢asové, tak frekvencni oblasti. Pomoci
navrzené techniky naivni detekce fecové aktivity byly detekovany segmenty
akustického signalu s fecovou aktivitou, coz se v nadchazejicich experimen-
tech ukazalo jako klicové. Pro parametrizaci odhadt vykonovych spektral-
nich hustot byla pouzita technika mel-frekvencnich kepstralnich koeficientti
(MFCC). Na zékladé konzultaci s vedoucim diplomové prace byly provedeny
experimenty s technikami DTW, K-means++ a detekei znélych segmenti re-
c¢ového signalu, které jsou v textu rovnéz podrobné rozebrany.

Vsechny dosud uvedené techniky byly implementovany v knihovné pro C+-+
s ndzvem libpe. Knihovna obsahuje tfidy pro predzpracovani signalu (pre-
emféze a odstranéni DC ofsetu), tvorbu segmentt signélu zadané délky a pre-
kryvu, jejich vahovani pomoci Hammingova okna, spektralni analyzu uziva-
jici knihovny KissFF'T a vypocet MFCC koeficientii. Knihovna déle obsahuje
implementaci navrzené naivni detekce recové aktivity ¢i znélych segmentii.
Nechybi ani implementace technik D'TW a K-means++. Ke vSem implemen-
tovanym algoritmim vznikly i jednotkové testy, které ovéruji spravnost pro-
vadénych vypoctia. Tridy knihovny jsou sablonové, proto napiiklad zména
datového typu porizenych vzorku fecového signdlu vyzaduje pouze minimalni
zménu zdrojového kédu aplikace.

Za tucelem testovani navrzenych algoritmi byla pomoci vytvorené mobilni
aplikace VideoCollector rozsitené mezi pét prispévateli (péti riznymi mo-
bilnimi telefony) nashroméazdéna mnozina multimoddlnich podpisu ¢itajici
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celkove 153 videozdznamu od 34 dobrovolniku (15 Zen a 19 muzu), ktera byla
oznacena jako SignatureDataset. Vsichni dobrovolnici podepsali tzv. Pouceni
0 zpracovani osobnich tdaju. Videozdznamy obsahuji detail obliceje dobro-
volnika, ktery vytkne predem definovanou vétu. Pro snadnou a unifikovanou
préaci se vzorky datasetu byla vytvorena i knihovna pro C++ nazvana jako
SignatureDatasetLib.

Dalsim krokem pri navrhu algoritmu pro extrakei dil¢ich otiskt ze zvukovych
stop byla vizualizace z nich extrahovanych charakteristik. Vznikla tak apli-
kace s grafickym rozhranim, ktera byla nazvana HashVisualisation. V této
aplikaci si uzivatel mize vyzkouset navrzené vizualizacni experimenty primo
na vzorcich nashromazdéného datasetu. Jejich vysledkem bylo ovéreni navr-
zené techniky naivni detekce fecové aktivity a demonstrace vysokého, resp.
nizkého rozptylu odhadii spekter téze, resp. riznych osob. Na druhou stranu
experimenty ukazaly zcela opacny rozptyl pri pouziti vektort MFCC koefici-
entli. Predmétem dalstho vytvoreného experimentu je metoda lokte techniky
K-means++. Experiment na zdkladé neexistence lokte u vsech vzorkt data-
setu prokazal rovnomeérné rozlozeni bodu v priznakovém prostoru.

Podle provedenych vizualiza¢nich experimentii byla navrzena mnozina algo-
ritmi pro extrakei dil¢ich otiski ze zvukovych stop multimodalnich podpist
osob. Pri verifikaci osoby podle extrahovanych otiskii se nejdiive vyuzivalo
primého porovnavani koeficienti. Dalsi moznosti bylo ovéreni ekvivalence
otiskii pomoci stanovené konstantni prahové hodnoty. ,Vzdalenost“ dvou
otiskll byla stanovena technikami DTW, K-means++ ¢i kombinaci obou.

Pro testovani navrzenych algoritmt byla vytvorena konzolova aplikace na-
psand v jazyce C4++. Ulohou aplikace bylo prochdzeni desftek tisic moznych
konfiguraci navrzenych algoritmiti. Pro kazdou z nich aplikace pomoci tes-
tovaného algoritmu extrahovala dil¢i otisky ze zvukovych stop vsech vzorkt
nashromazdéného datasetu. Kvili znacné vypocetni narocnosti byl cely vy-
pocet paralelizovan pomoci knihovny Qt Concurrent. Experimenty ukazaly,
ze vyuziti agregovanych odhadu spekter kviili jejich vysokému vnitrotiid-
nimu rozptylu nespliuje pozadovany tcel. Na druhou stranu algoritmy pra-
cujici s vektory MFCC koeficientti snizily podil nerozlisitelnych otiskli az na
hodnotu e = 0,15. Kv1ili tomu, ze vizualiza¢ni experimenty prokéazaly rovno-
mérné rozlozeni bodi v priznakovém prostoru, byl nakonec vybran determi-
nisticky algoritmus zalozeny na technice DTW, vyuzivajici jako otisk osoby
prumérny vektor MFCC koeficientt. Tento algoritmus nedokaze rozlisit 18 %
otiskt vzorku datasetu a pri testovani spravné oveéril 96 % testovacich otisk.
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A  Zkratky

AAM

ASM
DC

DCT
DFT

DTW

FFT

IEC

ISO

IDFT

LDA

MFCC

PDF

PCA

PCM

RNN

RAII

Active Appearance Model (statisticky model tvaru a textury ob-
jektu)

Active Shape Model (statisticky model tvaru objektu)

Direct Current (oznaceni pro stejnosmérny elektricky proud)
Discrete Cosine Transform (diskrétni kosinova transformace)
Discrete Fourier Transform (diskrétni Fourierova transformace)

Dynamic Time Warping (algoritmus méfeni podobnosti mezi dvéma
signaly)

Fast Fourier Transform (rychld Fourierova transformace)

International Electrotechnical Commission (organizace vydévajici
normy pro elektrotechnické a pribuzné obory)

International Organization for Standardization (svétova federace
normaliza¢nich organizaci)

Inverse Discrete Fourier Transform (inverzni diskrétni Fourierova
transformace)

Linear Discriminant Analysis (metoda snizeni dimenze prostoru)

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (metoda parametrizace od-
hadu vykonové spektralni hustoty kratkodobého segmentu akus-
tického signalu)

Portable Document Format (souborovy formét pro ukladani doku-
menti)

Principal Component Analysis (metoda snizeni dimenze prostoru)

Pulse-Code Modulation (modula¢ni metoda analogove/digitalniho
prevodu)

Recurrent Neural Network (tfida umélych neuronovych siti)

Resource Acquisition Is Initialization (idiom popisujici chovani pro-
gramovaciho jazyka)
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SVD

SW

STL
ZCR
oS

USB

API

MVC

Singular Value Decomposition (metoda rozkladu matice)

Software (programové vybaveni informacnich nebo komunikac¢nich
technologii)

Standard Template Library (standardni knihovna jazyka C++)
Zero-Crossing Rate (pocet pruchodu signalu nulou)
Operaé¢ni systém (zdkladni programové vybaveni pocitace)

Universal Serial Bus (univerzélni sériova sbérnice pro ptipojeni pe-
riférii k pocitaci)

Application Programming Interface (rozhrani pro programovani apli-
kacf)

Model-View—Controller (t¥ivrstva softwarova architektura)
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B Podékovani dobrovolnikim

Touto cestou by autor prace velice rad podékoval vSem zucastnénym dobro-

volnikim, kteri chvilkou svého ¢asu zna¢né pomohli pri testovani navrzenych

algoritmii.
Diky patri témto osobam:
« Karolina Balejova
o Bc. Josef Baloun
« Lenka Benesova
+ Viclav Cepeldk
e Bec. Kamila Dolezalova
o Jifi Frank
e Monika Hanusova
« Jan Houdek
o Markéta Jankova
» Lucie Jarolinova
o Bc. Jan Kasak
o Kristyna Kasova

e Simona Kol4rova

o Bec. Katefina Kratochvilova

e Tom4as Linhart

o Mgr. Theodor Partl
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C Obsah prilozeného DVD

Datovy nosi¢ umistény v prednich deskach diplomové prace obsahuje nésle-
dujici adresare:

i Aplikace HashVisualisation
Adresar s aplikaci Hash Visualisation pro vykon vizualizac¢nich experi-
mentl s datasetem SignatureDataset. Aplikaci popisuje kapitola 9.

i Aplikace VideoCollector
Adresar s mobilni aplikaci VideoCollector pro sbér multimodalnich
podpisti dobrovolniki prispévateli. Aplikace je popsana v sekci 8.4.

i Aplikace VoiceHashExps
Adresar s konzolovou aplikaci VoiceHashFxps pro vykon experimenti
s navrzenymi algoritmy extrakce otiskii. Aplikaci popisuje kapitola 11.

i Audiostopy
Adresar s akustickymi podpisy ve formatu .raw, ktery je ¢itelny pro
aplikace HashVisualisation a VoiceHashFxps.

i Dataset SignatureDataset
Adresar s nashromazdénym datasetem multimodélnich podpisi, ktery
je popsan v kapitole 8.

i Diplomova prace
Obsahuje zdrojovy text diplomové prace v jazyce TEX (KTEX) vcetné
zdrojovych soubort a obrazku ve formatech .png, .svga .m (Octave).

B Xnihovna libpe
Adresar s knihovnou libpe, ktera je podrobné popséna v kapitole 7.

i Knihovna SignatureDatasetLib
Adresar s knihovnou SignatureDatasetLib, kterd unifikuje praci se
vzorky datasetu SignatureDataset. Knihovna je popsana v sekci 8.3.

i Poster

Adresar s posterem diplomové prace véetné zdrojového souboru for-
méatu .pub (Microsoft Publisher).
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D Preklad vytvoreného SW

Obsahem této kapitoly je navod pro preklad vytvoreného programového vy-
baveni. Ve vSech projektech je vytvoren adresar build, ktery obsahuje spus-
titelné verze softwaru pro vSechny bézné pouzivané operacni systémy. Vy-
jimkou je jediné aplikace VideoCollector, ktera je prelozena pouze pro OS
Android.

V pripadé potieby prekladu aplikaci pro jiné operacni systémy ¢i architek-
tury je postup nasledujici:

1. Zékladem vsech projektu je framework Qt. Pokud jej jesté nemate
nainstalovany, stahnéte jej z https://www.qt.io/download.

2. Po uspésné instalaci frameworku vytvorte prazdny adresar pro binarni
soubory prekladané aplikace.

3. Pomoci prikazové radky spustte nastroj gmake, ktery ze zadaného pro-
jektového souboru vytvori prislusny makefile. Projektovym souborem
je myslen soubor s pfiponou .pro, ktery se ve vytvorenych projektech
nachazi v adresari src. V néasledujicim prikazu zna¢i PROJECT_DIR,
resp. PROJECT_FILE adresar obsahujici projekt prekladané aplikace,
resp. nazev projektového souboru.

gmake PROJECT_DIR/src/PROJECT FILE.pro -spec linux-g++

4. Dalsim krokem je samotny preklad a sestaveni programu pomoci pti-
kazu make.

make -j4

5. Viditelnost sdilenych knihoven frameworku Qt je nutna. Pokud ad-
resar s témito knihovnami neni soucasti systémové proménné PATH,
knihovny je v zavislosti na operac¢nim systému mozné shromazdit po-
moci nastroju windeployqt nebo linuzdeployqt frameworku Qt.

6. Prelozenou aplikaci 1ze nyni spustit podle uzivatelské prirucky, ktera
je obsazena v kapitole E prilohy dokumentu.
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E Uzivatelska prirucka

E.1 Aplikace HashVisualisation

Spusténi aplikace probiha bez argumentii. Na tivodni obrazovce je uzivatel
vyzvan, aby zadal cestu k adreséari se soubory zvukovych nahravek promluv
podepisovanych osob. Adresar je mozné ziskat pomoci skriptu ExportAu-
dio.sh datasetu SignatureDataset. Spusténi experimentii je povoleno po za-
dani existujictho adresare. Dostupné experimenty jsou popsany v sekci 9.2.

Po kliknuti na pozadovany experiment se otevie obrazovka, v jejiz levé casti
je seznam nactenych akustickych podpist, ktery je v pripadé nenalezeni
platnych nahravek v adresari prazdny. Prava horni ¢ast obrazovky obsahuje
mozné konfigurace experimentu. Pouhym pohybem posuvniki tak uzivatel
muze ménit pocet vzorkid segmentu, prekryv, koeficient preemfaze apod.
V pripadé nejasnosti je mozné na maly moment pridrzet kurzor nad nejas-
nym popiskem, coz zptisobi zobrazeni napovédy. Tlacitko pro spusténi expe-
rimentu je v levém dolnim rohu. Zaskrtnutim policka ,,Automaticky spustit“
je experiment spustén pri jakékoliv zméné konfigurace nebo testovanych na-
hravek. Po uzavieni dialogového okna s indikatorem postupu vypoctu se
vystup experimentu zobrazi ve stfedni Casti okna, kterou lze skrytim kon-
figurace zvétsit. Dolni ¢ast obrazovky obsahuje kratky popis experimentu.
Popsané okno experimentu je zobrazeno na obréazcich F.3 a F 4.

E.2 Aplikace VoiceHashExps

Potadi a vyznam argumentii nutnych ke spusténi této konzolové aplikace
popisuje nasledujici schéma

voicehashexps <dataset> <vjstupni-adresaf> [experiment] ,

kde vyrazy v zavorkach <>, resp. [] znaci povinné, resp. nepovinné argu-
menty. Parametr dataset predstavuje umisténi adresare s . raw soubory na-
hravek akustickych podpisi, které je mozné ziskat spusténim skriptu Ext-
ractAudio.sh. Argument vystupni-adresif¥ oznacuje umisténi adresare
vysledkii experimentu, ktery bude pii spusténi kompletné vyprazdnén. Po-
slednim a zaroven nepovinnym parametrem je ¢iselny identifikdtor spusteé-
ného experimentu, ktery je mozné vybrat az po spusténi aplikace.
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F Obrazova priloha

nosni dutina
tvrdé patro
mékké patro

ustni dutina

celisti

hrdelni dutina
hrtan a hlasivky
pridusnice

branice

Obréazek F.1: Frontalni fez hlasovym traktem cloveka [26].
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Obréazek F.2: Snimky obrazovky z aplikace VideoCollector.
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Obrazek F.3: Obrazovka vizualizace prumérnych odhadi vykonovych spekt-
ralnich hustot vybranych dobrovolniki.
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Obrazek F.4: Obrazovka vizualizace vysledkiit metody lokte shlukovaci ana-
Iyzy nad vektory MFCC koeficient u vybranych dobrovolniki.
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Obréazek F.5: Schéma dédi¢nosti implementovanych experimenti aplikace VoiceHashEzps.
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