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Abstrakt:

V této praci jsem se zabyval automatickym rozpoznavanim rypose lysého na zakladé
jeho vokalizace. Ve sklepeni Ptirodovédecké fakulty, kde se nachazi chov rypose lysého, jsem
za dozoru Mgr. Emy Hrouzkové, Ph.D. nahral 20 jedinci pfi tfech mirach motivace. Poté jsem
nahravky zpracoval v programu Audacity, kde jsem odstranil ivodni identifikaci jedince a
vyrazné rusivé zvuky. Nahravky jsem dale rozdélil po 20 sec. Nahravky jsem z divoda velké
naroCnosti a komplexnosti problematiky ptfedal k experimentim Ing. Ladislavu Ptackovi,
Ph.D. Vysledky z experimenti jsem zpracoval formou tabulek a grafii. Z vysledki jsme
zjistili, Ze systém dokaze pfi spravné kombinaci vstupnich parametri rozeznat individualitu
jedince. Rozhodujici strankou pro vyhodnoceni vysledki se ukézala byt mira motivace pouzita

pro GMM (hlavni model jedince).

Abstract:

In this thesis, I dealt with the automatic recognition of the naked mole-rat on the basis
of its vocalization. In the basement of the Faculty of Science, where the naked mole-rat
breeding is located, I recorded 20 individuals with three levels of motivation, under the
supervision of Mgr. Emy Hrouzkova, Ph.D. Then I processed the recordings in the Audacity
program, where I removed the initial identification of the individual and significant disturbing
sounds. Further, I divided the recordings after 20 sec. Due to the great demands and
complexity of the issue, I handed over the recordings to the experiments of Ing. Ladislav
Ptacek, Ph.D. I processed the results from the experiments in the form of tables and graphs.
From the results, we found that the system can recognize the individuality of an individual
with the right combination of input parameters. The degree of motivation used for the GMM

(Gaussian Mixture Model) turned out to be a decisive aspect for the evaluation of the results.
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1 Uvod

Cilem této prace je zjistit, zda je mozné automaticky pomoci software rozpoznat
informace o jedinci z obsahu jeho zvukt (odborné vokalizace), které vydava rypos lysy. Pro
tuto praci byly vyuzity nahravky potizené na Ptirodoveédecké fakulte JihoCeské univerzity, kde

eey

se nachazi chov rypose lysého v ¢etnosti 130 jedinct zijicich v n¢kolika koloniich.

Prace obsahuje teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické ¢asti bude ¢tenar seznamen
s rypoSem lysym, s prostiedim ze kterého pochazi a s jeho zpisobem Zivota ve volné ptirod¢.
Déle bude v teoretické Casti vysvétlen zédklad metody automatického rozpoznavani zvukt
zvirat. Praktickd ¢ast se vénuje experimentlim s témito nahravkami. Bude uveden postup pfi
pofizovani nahravek, které byly pouzity jako vstup do automatického rozpozndvani rypose
lysého podle vokalizace. Hlavni ¢asti prace jsou vysledky experimentli automatického

rozpoznavani, uvadénych ve formé tabulek a grafii.

Pivodnim cilem prace bylo zjistit, zda na zakladé vokalizace rypoSt dovedeme
rozeznat jedince (jejich individualitu), pohlavi, velikost (hmotnost) a motivaci u kazdého
jedince. Pojem motivace je zoology vyuzivan pro vyjadfeni miry stresu, které byl rypos
vystaven pii pofizovani nahravky a souvisi t€z se spoleCenskym statusem zvifete v kolonii.
Tuto miru 1ze ménit tim, ze jedince hladime nebo postuchujeme propiskou ¢i dokonce tahdme

za ocas (tedy jej stresujeme).

Jak bude vysvétleno pozdé€ji, oproti pivodnimu ocekavani byly z rozhodnuti
vedouciho mé prace piivodni cile zazeny na jedinou ulohu a to rozpoznani individuality, tedy

zda dokdzeme rozpoznat jedince podle jejich vokalizace.

Ukazalo se, ze rozsah experimentt jen pro tuto lohu byl tak naro¢ny, Ze nebylo realné
se vénovat i dalSim ciliim. Zvolen byl proto, Ze se jedna o klicovy experiment. Dalsi ulohy

z n¢j vychazeji a bude proto mozné v budoucnu na né navazat.



2 Teoreticka ¢ast

2.1 Rypos lysy

Rypos lysy (Heterocephalus glaber) je hlodavec, ktery je jedinym zastupcem celedi
Heterocephalidae. Vyskytuje se v aridnich oblastech afrického rohu, tedy oblastech se suchym
podnebim a velkymi vykyvy teplot, konkrétné Djibouti, jihovychodni Etiopie, Somalsko,
severovychodni Kena. Obyvaji polopousté 300-1500 m.n.m., kde je suché a horké klima [1].

Ryposi lysi jsou stejné jako ostatni ryposi striktné podzemni hlodavci. Cely Zivot travi
ve svych podzemnich systémech véetné pareni, odpoc€inku a hledani potravy. Jejich podzemni
systémy zahrnuji hnizdo, n¢€kolik toalet a zasobaren a sit’ chodeb vedoucich k potravé o
celkové délce az 3 km. Nad zem se vydavaji jen vyjimeéné mladi jedinci snazici si najit

partnera [1].

Z hlediska smyslii je podzemni prostfedi velmi odlisné od nadzemniho. Je tam tma a
vzduch proudi jen v omezené mife, proto je zrak u vétSiny striktné podzemnich druht slaby a
pachové stopy se mohou $ifit jen na kratké vzdalenosti [9]. Pro rypose jsou dilezité smysly
hmat a sluch [2]. Hmat mtize slouzit jen na kratkou vzdalenost a na stiedni a delsi vzdalenosti
slouzi sluch. Co pro mou préci je dilezité, je fakt, ze Sifeni zvukovych signalli je omezeno
specifickym akustickym prostfedim podzemnich tunel. Nejlépe se §ifi zvuky o nizkych
frekvencich (kolem 440 Hz). Vysokofrekvencni zvuky jsou odraZeny a pohlcovany sténami
tunelll a mohou se §ifit jen na kratké vzdalenosti a navic vytvateji vysokou hladinu Sumu, diky
niz je sluch podzemnich hlodavct velice malo citlivy [10]. Vokalizace je ptizptisobena témto
specifickym podminkam, signdly maji vzhledem k velikosti téla nizké frekvence. Problém je
1 s vyjadfovanim motivace (tedy mife stresu). Obecna tzv. Mortonova motiva¢né-strukturni
pravidla o vokalizaci obratlovct popisuje, Ze signaly vydavané v agresivnich situacich byvaji
netondlni a nizké (zvife se snazi vypadat vétsi), zatimco hlasy kontaktni nebo vydésené jsou

spiSe vysoké a tonalni [11]. Podzemni druhy maji k dispozici jen tzké spektrum frekvenci,

~rwr

Vétsina ryposu lysych zlistava ve své rodné kolonii, kterd obsahuje 40-80 jedinct, ale
byli nalezeny i kolonie s 290 jedinci. V kolonii se 0 mnoZeni stard vzdy jen jedna samice a
jeden nebo dva samci, ostatni pomdahaji s provozem spolecenstvi. Nejmladsi a nejmensi se

staraji o mlad’ata a uklizeji hnizdo a okoli. Jak rostou tak se postupné presouvaji ke kopani,



hledéani potravy a nejvétsi jedinci se staraji o obranu teritoria. Hlavni samice udrzuje ostatni
v predpubertalnim stadiu vyvoje pomoci feromoni. Proto existuji jen malé rozdily mezi

pohlavimi. Samice mliZe mit az tfi vrhy ro¢né, kazdy v priiméru 12 mlad’at [1].

Ostatni druhy rypost ziji bud’ osamocen¢, nebo ve skupinach po 8 az 12 jedincich.
Jedinci, ktefi se nemnozi, jsou pohlavné dospéli, samice nemaji ovulaci diky agresivnimu
chovani hlavni samice, ale po opusténi rodiny jsou schopné se okamzit€ zac¢it mnozit. Maji jen

jeden az dva vrhy ro¢né po 1-4 mlad’atech [1].

Slozitost a bohatost vokalniho repertoaru u vétSiny druhli zvifat odpovidd socidlni
slozitosti skupiny. To ale nemusi odpovidat prostému poctu ¢lenti skupiny. Zavisi to také na
slozitosti jejich interakci, tim napf. na stabilité¢ skupiny, hustoté, hierarchii a na poctu
socialnich roli. Pocet socialnich roli uzce souvisi se schopnosti individudlniho rozpoznavani.
Pokud se jedinci dokazi rozpoznavat individualng, maji vice socialnich roli nez jedinci, ktefi
v ramci skupiny dokézi urcit jen piislusnost k urcité podskupiné (mnozici se jedinci, jedinci s
potlacenou reprodukci) [13].

U rypost bohatost vokalniho repertoaru neodpovida prostému poctu ¢lenti skupiny.
Rypos lysy s nejvétsimi skupinami méd méné druhli vokalizaci nez rypo$ obii s pomérné

malymi rodinami (Tabulka 1).



Heterocephalus
rozsah [KHz]

Fukomys mechowii
rozsah [KHz]

Fukomys darlingi
rozsah [KHz]

Contact calls

Soft chirp (2,5 - 4,5)
Toilet call (1,5 - 4,0)

Twitter - 3,65 (3,0 - 9,7)
Twitter-like - 1,91 (0,4 - 8,7)
Long twitter - 1,57 (0,3 -
Squeak - 1,28 (0,1 - 11,0)
Gabbling - 0,96 (0,3 - 4,3)
Grunt - 0,25 (0,3 - 12,1)

Twitter - 3,5 (1,5 - 3,7)
Cheep?2 - 5,13 (3,5 - 6,4)
Cheepl - 4,20 (1,9 - 4,7)

Pocet

2

6

3

Distress calls

Scream (2,0 - 4,0)

Alert - 4,45 (0,3 - 22,0)

Alert - 5,21 (3,7 - 5,5)
Squeal - 3,80 (2,0 - 5,3)
Harsh call - 3,77 (1,5 - 10,4)

Pocet

1

1

3

Aggressive calls

Hiss (0,4 - 1,3)
Grunt (0,2 - 20,0)
Upsweep trill (1,0 - 9,0)
Loud chirp (1,0 - 6,0)

Hiss - 2,58 (0,9 - 4,4)
Snorting - 2,31 (0,3 - 20,5)
Scream - 2,23 (0,3 - 14,4)

High trill - 0,83 (0,4 - 12,5)
Swing trill - 0,51 (0,3 - 0,8)

Snort - 0,48 (0,1 - 6,6)

Squeak - 4,57 (3,3 - 5,7)

Pocet 4 5 3
Mating calls Vtrill (1,5 - 6,0) Harsh - 1,48 (0,3 - 9,0) Cluck - 1,50 (0,7 - 1,9)
Cluck - 0,43 (0,3 - 1,4) Shriek - 0,98 (0,5 - 1,4)
Shriek - 0,68 (0,3 - 8,8)
Pocet 1 3 2
Alarm calls Tap (0,2 -1,2) Trill - 0,94 (0,4 - 5,8)
Sneeze (5,0 - 16,0)
Low-pitched chirp (1,0 -
Pocet 3 1 0

Mechanical sounds

Tooth grinding (1,0 -

Teeth grinding - 3,95 (0,3 -
Seismic - 0,5 (0,4 - 1,9)

Teeth grinding - 1,34 (0,4 -

Pocet 1 2 1
Celkovy pocet
vokalizaci 12 18 12
Reference Pepper et al. 1991 Bednéfova et al. 2013 el 2016
Prum. hmotnost
(samci/samice) g 40/38 380/ 260 65/ 63
Prum. vel. skupiny 78,3+ 55,3 9,9 +2.,49 74+1,7

Tabulka 1: Bohatost vokdlniho repertoaru rozdeleného do jednotlivych kategorii na zdaklade
behavioralniho kontextu. Modre zabarvena policka vyjadruji silné nelinedarni zvuky, oranzova barva
zndzoriuje prechodné typy zvukii a nezvyraznénd policka predstavuji linedrni tondlni zvuky. Udaje o
primernych hmotnostech jednotlivych druhii jsou prejaté z chovii Prirodovédecké fakulty Jihoceské

univerzity v Ceskych Budéjovicich.

Tato skutec¢nost by mohla byt u rypost zptisobena rozdilnou schopnosti individualniho
rozpoznavani. Pro individudlni rozpoznavani a pro rozpoznavani ¢lent skupiny mtize slouzit
pach a vokalizace [14]. U ryposi lysich je znama jejich schopnost poznat ¢leny svoji rodiny
podle pachu samice. Stejné¢ tak maji spolecny pach kolonie i ryposi obii [15]. Vokalni
individualni rozpoznavani bylo zatim zkoumano jen u rypoSe darlingova (Fukomys darlingi)
na zaklade¢ jejich signalt vydavanych pii ndmluvach. V tomto piipad¢ se signaly individualné

lisily a 1 ryposi je byli schopni rozeznat. Navic dokéazali poznat z vokalizace neznamych

jedinct jejich reprodukéni status [16].




Ryposi jsou velmi vhodna zvifata pro vyzkum vlivu kolektivni celistvosti na sloZitost
repertoaru. Ziji ve stejnych podminkach a lidi se pravé jen socidlnim systémem. Zahrnuji
samotaiské druhy, 1 druhy Zijici spolecné ve velkych rodinach po mnoho generaci, kde jsou
jedinci rozdé€leni do pracovnich kast [1]. Z nich je praveé rypos lysy nejunikatnéjsi velikosti
skupin, pfesahem generaci i skladbou vokalniho repertoaru. Pfi setkdni dvou jedincti produkuji
ryposi lysy unikatni kontaktni signal, ve kterém se sttidaji. Bylo zjiSténo, Ze nese informaci o
velikosti a tim 1 o spoleCenském postaveni jedince [17]. Pfi stietu dvou jedinc zacnou

produkovat kratky sy¢ivy zvuk. Pokud diivod k agresi neptestdva, zacne se objevovat kratky

ostry hrdelni zvuk, a poté vétsinou nasleduje fyzicky utok v podobé kousnuti [17].

2.2 Rozpoznavani zvuku zviiat a lidské reci, rozdily

Lidska tfe¢ 1 zvukové projevy zvifat slouzi k mnoha ucelim: Komunikace, héjeni
teritoria, varovani pied nebezpefim, namlouvani, vyjadfovani emoci (strach, spokojenost) a
dalsi. Mnohé z nich jsou lidem i zvifatim spolecné, jiné jsou specifické pro dany druh. Ale
protoze Clovék zvifatim nerozumi a je otazkou, zda si pIné rozumi rozdilné zvifeci druhy
navzajem, je logicky zavér, ze nikdy nebudeme schopni pfesné interpretovat vyznamy

zvitecich zvuk. Piesto jsme ¢asto schopni porozumét alespoil nékterym z nich.

Takové znalosti byly ziskany diky pozorovéani zoologt (ptaci, opice, sloni) ¢i trvalému
souziti se zvifetem (pes, ki, delfin). Z pohledu automatického rozpoznavani zvuk zvirat je
dualezité urcit odlisnosti, které¢ budou vyznamné pii rozpoznavani zvuka zvitfat v porovnani s
lidskou fteci. Jelikoz rozpoznavani lidské feci a identifikace mluvéiho jsou podrobné
zkoumany fadu let, je Zadouci aplikovat tyto vyvinuté metody s pfihlédnutim ke zminénym

odliSnostem.

Protoze tato prace se vénuje automatickému rozpoznavani vokalizace rypose lysého,
uvadime hlavni rozdily mezi zvukovym projevem cloveéka a zvifat se zaméfenim k témto

hlodavcum:

e Omezeny repertoar vydavanych zvuki.

Radové se jedna o jednotky zvuki.

e Spektralni a Casové charakteristiky.
Zakladni frekvencni pasmo lidské teci lezi zhruba v pasmu 300Hz-3,5 kHz, hladina
akustického tlaku se pohybuje kolem 50 dB. Standardni feCova dynamika je pro ¢estinu

asi 30 dB.



Projevy zvitat jsou bud’ jednoduché zvuky (skiek, hvizd), nebo vazané projevy
s urcitou strukturou (zpév ptaki, velryb). Spektralni padsmo zvuki zvitat se pohybuje
od desitek Hz (sloni) az po desitky kHz (p&vci).

Konkrétné u rypose lysého lezi zvukovy projev v pasmu 200 Hz az 20 kHz, dynamika

projevu je asi 20 dB.

Harmonicka struktura.

Lidské fe¢ je bohatd na mnozstvi obsazenych harmonickych. Ze spektrogramu
(Obrazek 1) je patrné, ze fe¢ obsahuje velké mnozstvi slozek zabirajicich tzka
frekvenc¢ni pasma.

Na rozdil od clovéka vydavaji zvifata vétSinou zvuky s menSim mnoZzstvim
harmonickych. Neékterd zvifata mohou produkovat cisté sinusoidalni nebo Cisté
Sumovy charakter (pévci, drobni hlodavci).

Na spektrogramu rypose lysého (Obrazek 2 a Obrazek 3) je patré, ze jeho projev
sestava z jedné slozky, ktera zabira Siroké frekvencni pasmo a témét neobsahuje vyssi

harmonické.

Obrazek 1: Lidska rec. Studiova kvalita, Zena, Cesky jazyk, cteno bez emoci
(obchodni sdéleni). Zobrazeno pasmo 0 — 4 kHz.
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Obrdazek 2: Rypos lysy.
Na ose X cas. Na ose Y frekvence 0 — 22 kHz.

05,5 2:06,0 2:06,5 2:07,0

Obrazek 3: Detail vokalizace rypose lysého, jedna slabika.
Na ose X cas. Na ose Y frekvence 0 — 14 kHz.

Pro ptehlednost jsou hlavni rozdily rypose lysého v porovnani s lidskou feci sestaveny

do tabulky (Chyba! Nenalezen zdroj odkazii.).



Lidska re¢ Rypos lysy

Sitka frekvenéniho pasma 3 kHz 4 kHz

100 Hz + 3 kHz 200 Hz + 20 kHz

Primérné trvani jednoho slova resp. 1 sec 200 ms
jedné slabiky

Pocet sloZzek 2+20 1+3

Délka, po kterou Ize 150 + 300 ms 10 + 30 ms

Harmonické sloZzku povazovat za
N statickou
slozky
Sitka frekvenéniho 20 Hz + 130 Hz 150 Hz + 2,5 kHz
pasma, pres kterou lezi

jedna slozka

Tabulka 2: Porovnani lidska reci a vokalizace rypose lysého

Tvorba zvuku

Zpusob tvorby zvuku (vokalni trakt) je u mnoha druhii zvifat velmi podobny
lidskému: opice, nékteii pevci, kytovcei. Nékteii ptaci mohou navic zpivat dvojhlasné

(sktivan, slavik, drozd).

U né¢kterych druht je tvorba zvuku zcela odlisné a déje se bez vyuziti hlasového
traktu. Naptiklad kmitanim kiidel (komar), uzitim zvlastni membrany (cikada), tfenim

ktidel o sebe (cvrcek), u hlodavci tlucenim hlavou o sténu nory (hlodoun) ad.

Pfenasena informace.

Je nemozné ¢i pfinejmensim znacné obtizné sestavit pro zvirata néco jako slovnik,
lexikon &i fe¢ovy korpus. Clovék zvifatim ,nerozumi®. U né&kterych druhti to lze
provést, 1 kdyz sobtizemi a se zfejmymi vyhradami k nedokonalosti takovych
interpretaci: neuplnost, mnohoznacnost, kdy ma jeden zvuk vice vyznamii, atd. Napf.
pes [2.2] rozpoznava 5 raznych druhii §t€knuti podle ,,vyznamu* (radost, varovani,
smutek, ...).

Lidska fe¢ je unikatni mnozstvim piendSené informace. Zasadni rozdily lze
spatfovat ve vykonnosti mozku. S tim souvisi v pfirod¢ jedinecné schopnosti tvorby
zvukli a samoziejm¢ 1 sluchové schopnosti Clovéka vcetné zpracovani predané

informace.



U zvitat, kde je vokalni trakt uspofddan podobné jako lidsky, lze teoreticky
usuzovat, ze s 1épe vybavenym mozkem by vydavané zvuky téchto druhii mohly byt
vice podobné ¢loveku. Proti tomu se stavi fakt, ze ne¢kteti pévci, kteti dokazi napodobit
lidskou fe¢ (andulka, korela, Spacek, loskutak), zjevné nemaji vykonnéjsi mozek nez
jiné druhy. Je jisté, ze schopnost napodobit lidskou fe¢ souvisi s rozvinutéjsi Casti
mozku podilejici se na ovladani hlasového traktu. Zaroven ale Spacek nebo korela
nevnimaji obsah vyslovovanych slov, pouze (z jejich pohledu) vydavaji ,,zajimavé
zvuky* diky vyvinuté hudebni paméti (otisku lidského slova). Tento mechanismus

pfesné nezname.

2.3 Technicky uvod

V souladu s naplni prace budou pii automatickém rozpozndvani ryposi vyuzivany
stejné metody jako u ulohy automatického rozpoznédvani fec¢nika (Speaker recognition),
konkrétné tlohy identifikace mluvciho (Speaker identification). Rozdily mezi obéma typy
signall, ze kterych vyplyva odlisné nastaveni parametrizacnich koeficienti, jsou uvedeny

v kapitole 2.2.

Jako hlavni dva rozdily uvedeme:

e Rozdilnou ¢asovou zakladnu, po kterou je mozné povazovat signdl za stacionarni
Ma vliv na délku chovaciho okna a na $irku prekryti vahovacich oken

e Rozdilné frekven¢ni pasmo
Ma vliv na spravné nastaveni zpracovavaného pasma, véetné vhodné zvolené
vzorkovaci frekvence

2.3.1 Identifikace rFe¢nika

Hlavnim cilem metody je nalezeni modelu vokalizace jedince (fecnika), ktery bude
vykazovat nejlepsi shodu pfi nasledné verifikaci. Metoda musi byt nezavisla na obsahu.
Tedy nezalezi na tom, jaké ¢asti vokalizace jsou uzivany. To konkrétné u zvitat prinasi

zéasadni vyhody, viz. diskuse v kapitole 2.2

Model je zavisly na parametrech hlasového traktu zvifete. Bylo pozorovano, ze
vokalizace rypose a jeho hlas se v pritb¢hu casu (mésicti, let) méni. Nebylo vSak dosud nikde

zkoumano, zda maji tyto zmény vliv na jeho model.



Podle [3] Ize postup identifikace fecnika popsat nasledujicim schématem:

Digitalizace Véahovani Parametrizace Vytvoreni
signalu A/D modelu
mluvéiho

e Digitalizace signalu A/D

Pro potteby nasi ulohy je vzorkovaci frekvence zvolena f,, = 22.050 Hz, jelikoz

frekvencni rozsah rypose lysého se pohybuje v pdsmu 0,2 + 20 kHz.

e Viahovani
Pro ziskavani parametri je nutné rozd¢lit digitalizovany signal v Case na takové Casti,
po které bude signal povazovan za staticky. Pro lidskou fe€ se jevi jako vhodna délka

okna 20 ms s ptekryvem zpravidla 10 ms. Vybér téchto casti se provadi vahovanim.

e Proucely této prace je zvoleno vdhovani Hammingovym oknem. Pro vokalizaci rypoSe
musi byt vhodné hodnoty teprve urceny. Na zéklad¢ prvnich pokusii jsou stanoveny na

10 ms s prekryvem 5 ms.

e Parametrizace
Ze signalu ziskdme vahovanim statické parametry x;. Ty jsou zvoleny tak, aby
vykazovaly nizkou variabilitu pro jednotlivé jedince i za odliSnych podminek (rozdilné
emoce, obsah projevu). Naopak by mély vykazovat signifikantni rozdily pro riizné
jedince. Mé¢€ly by byt téz odolné proti Sumu a zkresleni signalu [3].
Pro kazdy vzorek tak vznikne vektor ptiznakda.
X ={x1, x5, ., Xy }

Vektor zahrnuje kepstralni koeficienty a dal$i vybrané parametry. Z kazdého okna
ziskame pfiblizné 40 téchto parametrii. Z téchto koeficienti vznikne Matice C,
pficemz na ose X je pocet oken (Cas) a na ose Y kepstralni koeficienty. Pro vokalizaci
rypose budou vhodné parametry urc¢eny na zaklad¢ dalsi prace. Behem prvnich pokust
jsme pracovali s 20 kepstralnimi koeficienty plus nulty, ktery je imérny logaritmu

energie signalu.

e Vytvoreni modelu mluvciho.

Pro vytvofeni modelu mluvc¢iho jsou nejcastéji vyuzivany principy [3] Vektoroveé
kvantovani (VQ) nebo Gaussian Mixture Model (GMM). V dalsi praci jsou s ohledem
10



na dobré vysledky vyuzivany smési gaussovskych rozlozeni. K tomu bude vyuzivan

programovy balik v programovacim jazyce Matlab, vytvofeny mym Skolitelem. Ten

umoziuje automatizované spousténi experimentl a jejich hromadné vyhodnocovani.

Programovy balik obsahuje:

Spravce experimentu.
Proces experimentu je pln¢ automatizovany. Uzivatel miiZze spustit libovolny
pocet experimenti najednou. Parametry se nastavuji jednotlivé pro kazdy

experiment a je implementovan v Matlabu.

Spravce experimentélnich sad.

Spravce tfidi nahravky pro GMM, UBM a TST (TRIAL). Generuje také
seznam TST, coz jsou dvojice porovnavanych nahravek. Seznamy jsou
seskupeny do takzvanych testovacich sad. Proces je pln¢ automatizovany s
pokrocilymi funkcemi, tj. sekvenénim nebo ndhodnym tfidénim souborti. Vse

je implementovano v Matlabu.

Extrakce parametrti.
Extrakéni algoritmy jsou implementovany v Matlabu i v nastroji SV (Speaker

Verification).

Podptirné moduly.

Sem patii moduly VAD (detektor vokalizace, Voice Activity Detector), BAF
(filtr pfizplisobeny ptaci vokalizaci, Bird Audiogram Filtr)) a modul pro
slu¢ovani. VSechny jsou implementovany v Matlabu, VAD je implementovan

v SV nastroji.

Vytvoteni modelu.
GMM / EM modul, modul piizpisobeni MAP a kalibrace algoritmi jsou

implementovany v SV nastroji.

Ovéfeni.

Rozhodovaci algoritmy jsou implementovany v nastroji SV.

Vyhodnoceni experimentu.

Ziskaji se vysledné statistiky a vypocet EER. Hodnoceni je automaticky

zpracovano a propojeno s datovymi soubory spolu s experimentalnimi

parametry, to vSe je implementovano v Matlabu.

11



2.3.2 Kepstrum

Recovy signal s(?) je tvotfen konvoluci signalu z generatoru buzeni feci x(z) a impulzni

charakteristikou fecového traktu /() [3]. Pro diskrétni signal plati:

s(n) = x(n) * h(n) (1
Pro ulohu rozpoznani fe¢nika je cilem od sebe signdly x(n) a h(n) odd¢lit a ziskat tak
koeficienty popisujici samotny hlasovy trakt a buzeni. Nesou totiz charakteristickou informaci

o feCnikovi [3], viz. Obrazek 5. Jsou vzajemné malo korelovany, vykazuji casovou stalost.

Plati

DFT{s(n)} = DFT{x(n) * h(n)} = DFT{x(n)} - DFT{h(n)}, 2)

Kde pro FT obrazy téchto signala tedy plati

S(k) = X(k) - H(k). 3)
Pro dekonvoluci dvou signali bude vynasobeni signalii pfevedeno na jejich soucet.

K tomu je vyuzit pfirozeny logaritmus spektra slozen¢ho signalu [3].

Protoze

In[ISCUN] = In[|X (k) - H(k)] (4)

plati

In[|SC)I] = In[|X(K)|] + In[|H (K)|]. ©)

Jednotlivé koeficienty redlného kepstra tak Ize urcit jako

c(n) = Re{DFT*{In|S()|]} = cx(n) + cp(n) (6)

Komplexni kepstrum se vyuziva téz pii analyze zvukovych signal pro detekci

ozvén a zpétnou rekonstrukei piivodniho signalu.

12



2.3.3 Hammingovo okno

Pro védhovani je vyuzivano Hammingovo okno, které omezuje prosakovani ve

spektru, dostatecné potlacuje postranni laloky a nema pfili§ velkou Sitku laloku hlavniho [4].

Je definovano jako

wln] = 0,54 — 0,46 cosznTn, kde0 <n < (N —1). (7)

N ... udava pocet vzorka na délku okna.

Pti zpracovani zpévu ptaku je planovano vyuziti Hammingova okna, pokud experimenty
neprokazi vhodnost jiného typu vahovani.

2.3.4 Mel-kepstralni koeficienty, MFCC

Lidsky sluch vnimé zvuk nerovnomérné v zavislosti na frekvenci. Proto je zadouci
upravit vstupni signal tak, aby se jeho rozlozeni ptiblizovalo vnimani lidskym uchem. Tedy

aby byly jednotlivé frekvence bud potlaceny nebo zvyraznény.

Toho se pro lidsky sluch dosahuje vyuzitim tzv. Melovské banky filtrt, které prevadi
frekvence f na fue které tento jev zohlednuji. Index mel znali melodicko-frekvencni osu

v melech.

Podle definice [3] plati pro mel-frekvence ptevodni vztah

fmet = 2595 logso(1+ =) (8)
a zpétné
fmet
£ =700 (102595 _ 1). )

Zakladem vypoctu mel-kepstralni koeficienti (MFCC) je vystup z banky filtri [3]. Ta
obsahuje M pasem, ktery je standardné 22. Tyto filtry maji pro linearni frekvencni stupnici

trojuhelnikovy tvar s prekryvajicimi se pasmy o polovinu (Obrazek 4):
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Obrazek 4:

Z pohledu vnimani rypose lysého zatim neni zfejmé, zda budou MFCC vyuzity. Behem

prvnich experimentd bylo melovské rozlozenti filtrti vypnuto.

Pii experimentech s ptdky se pouzivaji adaptivni tvary filtrl, které byly nastaveny
podle spektralni charakteristik jejich vokalizace BAF (Bird Adapted Filter) a jsou popsany v
[8].

2.3.5 GMM, Gaussian Mixture Model

Kazdy segment feci je aproximovan linearni kombinaci gaussovskych rozlozeni. Jejich
pocet se lisi podle pozadované urovné aproximace [4]. Pro popis kazdé gaussovské slozky je

uzita stfedni hodnota a rozptyl. Normalni rozdé€leni je definovano jako

_ (=w)?
202, (10)

. 2y 1
fm0%) = ——e

Pokud ma vektor ptiznakt X pravé N parametrti, bude pravdépodobnostni funkce definovana

jako linearni kombinace vdhovacich koeficientli w; a smési gaussovskych rozdéleni p;

pXIA) = Xnt; wipw (%), (11)

kde M je pocet gaussovskych rozdéleni. Ty jsou definovany [3] jako

14



1 - (xz_:zl) (x—py)

pi(x; Ui, O-iz) = N\/ﬁd"e i ' (12)
Parametr A je tedy ur¢en kombinaci
A={w,u,0l} i=1,...M (13)

2.3.6. Vokalni trakt

Zpusob tvorby zvuku u ryposu je aproximovan podobné, jako u lidského vokélniho
traktu, konvoluci budiciho signalu a impulzni odezvy hlasového traktu (Chyba! Nenalezen

zdroj odkazii.):

T hlasivky j
epiglotis

nosni dutina

1 twrdé patro

ventrikularni fasy

)

ustni dutina

patrohltanowy hilasivk
o uzAvér y

hrtan

(T Sl NN NS L

pradusnice

Obrazek 5:Prirez hlasovym traktem [5]

s(n) = x(n) x h(n), (14)

s(t)y  feCovy signal
x(t)  buzeni (source signal)

h(t)  impulzni charakteristika vokalniho traktu (vocal tract filter)
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Pro zpétné oddéleni obou slozek se vyuziva kepstrum, viz. kapitola 0. Spodni koeficienty
reprezentuji spektralni obéalku, tedy vokalni trakt, vyssi koeficienty pak buzeni. Typicky je

pro automatické rozpoznavani vyuzito asi 20 cepstralnich koeficienti.

2.3.7 Sbhér dat

Ziskéavani nahravek rypost lysych probéhlo v budové B Piirodovédecké fakulty
JihoCeské univerzity v Ceskych Budgjovicich ve skladu biologického odpadu. Sbér dat byl
situovan do nékolika ¢asovych blokl. Nahravky byly pofizeny pii tiech mirdach motivace

(stresu) a to malé, stfedni a vysoké mife motivace.

Pfi malé mife stresu byl rypos ponechan, aby se sam projevil. Pokud se neprojevoval, byl

motivovan doteky na hibetu a bocich, aby mu byla ddna najevo ma piitomnost a vokalizoval.

Pii stfedni mife stresu bylo nahravanému jedinci branéno v cest¢ a byl mu lehce

znepiijemnovan zivot v podobé strkanim do hibetu a bok gumovym koncem tuzky.

Pti vysoké mife stresu byl na pocatku nahravky jedinec drzen za ocas hlavou dolii a bylo na
n¢j foukano usty ( ryposi jsou extrémné citlivi na pravan). Dale byl nahravany jedinec vracen

do nahravaciho boxu a byl mu znepfijemnovan zivot gumovym koncem tuzky.

Na pocatku kazdé nahravky bylo uvedeno ID nahravaného jedince, dale pohlavi, hmotnost,

datum poftizeni nahravky a mira motivace. Kazda z nahravek mé délku ptiblizné 5 minut.

Kazda z nahravek trvajici 5 minut byla po vycisténi sestifihana na 20 sec tseky, které byly

vyuzity pro experimenty.
Nahravky jsem poftidil pod vedenim dr. Hrouzkové z katedry zoologie.

Jednim ze zasadnich problém pii ziskavani nahravek byla individualita jedincii rypoSe
lysého. Nekteti jedinci pfi nahravani malé miry stresu nechtéli vokalizovat. AvSak kdyz jsem
zvysil miru motivace na stfedni miru stresu, néktefi nahrdvani jedinci pfesli rovnou do
vokalizace odpovidajici vysoké mife stresu. Dalsim problémem byl fakt, Zze n¢které jedince

nebylo mozné pfimét k vokalizaci.

2.3.8 Dostupnost zdroju a literatury

Rozpoznavani zvuki zvifat je pomérné novou oblasti, které se tyka relativné malé
mnozstvi zdrojii. Divodem muze byt mensi atraktivita tématiky a v zdsad€ 1 vyuzitelnost

oproti rozpoznavani lidského hlasu. Dal§im divodem mize byt obrovska paleta druht a zvuka
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v zivoCisné tisi oproti ,,jedné* lidské feci. Tim hlavnim divodem ale bude velkd naro¢nost
technologii, které se k automatickému rozpoznavani vyuzivaji (matematicky aparat, znalost
programovani, atd.). Pro jejich nasazeni do praxe je zasadni propojeni techniki, ktefi tyto
techniky ovladnou a zoologti, ktefi naopak piinaseji nadmiru zajimavé aplikace z oblasti
zoologie. K takovému propojeni inZenyri a zoologii dochdzi jenom na specializovanych

pracovistich, jako jsou naptiklad pravé ptirodovédecké fakulty.

V soucasné dobé¢ se vSechny vyzkumy vénuji zpracovani off-line, tedy provadi rozbor
jiz diive ziskanych nahravek. Teoreticky bude mozné provadét rozpoznavani vokalizace téz

on-line. Nezaznamenal jsem z&dnou praci, ktera by se tomuto tématu vénovala.

2.3.9 Rozpoznavani zvukii zvirat, specifikace iloh

Zvitata na rozdil od lidi neptectou presné specifikovany text. Nevydaji na povel

piesné specifikovany zvuk. Zvitatim nerozumime, nevime ,,co fikaji‘.
Rozpoznavani zvirat miizeme rozdélit na dvé zakladni Glohy:

1. Rozpoznavani zvifeciho druhu.

2. Rozpoznani konkrétniho jedince.

Ulohu rozpoznani zvifeciho druhu lze vzdalené piirovnat k uloze typu Language
recognition z oblasti automatického rozpoznavani lidské teci. Mezi zvuky vydavanymi
zvifaty jsou obrovské rozdily: Kytovci, savcei i pévei vydavaji Sirokou Skalu zvukti. Avsak
nejen to, jejich hlasova Gstroji se casto znacné 1isi. To je zfejme hlavni rozdil mezi touto ulohou

a Language recognition.

Podobné lze ulohu Rozpozndvani konkrétniho jedince ptirovnat k uloze Speaker
recognition. Zde je totoznost obou uloh stejnd, hlasové trakty zkoumané mnoziny (¢lovek,

rypos) je vzdy stejna.

K obéma uloham rozpoznavéani druhu ¢i jedince se pfistupuje s vyuzitim stejnych
technik, kterych je vyuzivano pro lidskou fec€. Je samoziejmé nezbytné piizptisobeni téchto
postupt. To je ddno zejména odlisSnymi frekvencnimi a casovymi charakteristikami obou typti

zvuk (¢lovek x zvire).
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3 Prakticka cast

Nahravky jsem pofidil ve sklepeni Jihoceské univerzity, kde se nachéazi chov ryposa
lysych, konkrétn€ 130 jedincii. Jako nejvhodnéjsi misto pro nahravani s ohledem na nezadouci
znecisténi nahravek okolnim hlukem se ukézala mistnost urcend pro sklad biologického
odpadu. Nahraval jsem v nékolika etapach. Na zacatku nahravaciho dne jsem s doktorkou
Hrouzkovou odchytl 3-6 o¢ipovanych jedinct. Pti odchytu jsem dle jejich pokynt umysiné
nevybral hlavni samici a hlavniho samce a to z diivodu, ze by mohli mit vliv na parametry
vokalizace v porovnani s ostatnimi ¢leny skupiny. Podle identifika¢niho ¢isla odecteného
bezkontaktni ¢teckou z podkozniho Cipu jsme dohledali kartu kazdého jedince. Nadobu
s odchycenymi jedinci jsem umistil na chodbu pied dvete skladu, aby nedoslo vokalizaci
odchycenych jedinct ke znecisténi nahravky. Z nadoby jsem odebral vzdy jednoho rypose a
¢teckou podkoznich €ipli jsem si ovétil identifikacni Cislo jedince. Poté jsem vybraného rypose
umistil do nahravaciho boxu a n¢kolik minut nechal aklimatizovat. Nahraval jsem pfi tfech
mirdch motivace a to pii malé, stiedni a vysoké mite stresu tak jak je uvedeno v podkapitole

2.3.7 Sbér dat.
3.1 Pouzité vybaveni pro nahravani
Digitalni zdznamnik Marantz PMD661MKII viz Obrazek 6.

e Frekvencni rozsah 20 Hz — 20 kHz (+1dB)
e Vazeny pomér S/ N podle IEC-A:
MIC: 65dB
LINE: 85dB
e (Celkové harmonické zkresleni pii 0 VU:
MIC: 0,08%
LINE: 0,02%

INT
MIL,

e Dynamicky rozsah 85dB

Obrazek 6: Marantz PMD661MKII [6]
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Sluchatka Sennheiser HD 215 viz Obrdzek 7
e Harmonické zkresleni (THD): < 0,2 %
e Jmenovitd impedance: 320hm
e Frekvencni rozsah: 12Hz — 22kHz
e Akusticky tlak (1 kHz, 1 Vrms): 112dB

Obrazek 7: Sennheiser HD215 [7]

Mikrofon Sennheiser MD 431 11 viz Obrazek 8

e Frekvencni rozsah: 40Hz — 18kHz
e Typ snimace: Dynamicky
e Citlivost: 2,0 mV/Pa+ 3 dB

e Jmenovitd impedance: 2500hm

Iier an

[
|
"
m
2
2
I
m
A
m
a

Obrazek 8: Sennheiser MD43111 [7]
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3.2 Vysledky nahravani

Vysledkem nahravani bylo celkem 60 nahravek od 20 jedinct ve formatu wav a to 10
samic a 10 samct. Kazda nahravka ma délku pfiblizn€ 5 minut. Na pocatku kazdé nahravky
je hlasem zaznamendna identifikace jedince: identifikacni ¢islo, pohlavi, aktualni hmotnost a
datum potizeni nahravky. Identifikace jedince trvala ptiblizn€ 15 vtefin. Proto jsem se snazil
nahrat kazdy zdznam o délce alespoit 5 minut a 20 vtefin s piihlédnutim k tomu, ze bude
pravdépodobné nutné z nahravky odstranit dalsi rusivé zvuky, jako jsou naptiklad nechténé

udery do mikrofonu, zazvonéni mobilniho telefonu atp.

3.3 Piiprava nahravek pro experiment

Potizené nahravky jsem oznacil pismeny od A do T a podle tvodni identifikace doplnil
dalsi informace do Tabulky 6. Nahravky jsem zpracoval v programu Audacity, kde jsem
odstranil tivodni identifikaci a pfipadné ruSivé zvuky, jako jsou naptiklad nechténé udery do
mikrofonu. Drobné ruchy v pozadi jako jsou splachnuti kanalizace, ruch na chodbé a mtij dech
jsem po konzultaci s doktorem Ptackem z nahravky neodstranoval a to z divodu, Ze se
snazime naSe experimenty koncipovat tak, aby byl nutny co nejmensi podil postprodukéni
prace (stfthani nahravek, upravy, apod.). Vyuzity algoritmus detektoru vokalizace VAD
(Voice Activity Detection) umoziiuje s poméerné velkou piesnosti detekovat a odlisit
vokalizaci zvifete od okolniho ruchu. Minimalizace Uprav povazujeme za velkou vyhodu
naSich experimentl v porovnani s béznymi postupy, kdy jsou pted vlozenim nahravek do
rozpoznavaciho procesu tyto upravovany a vyhlazovany, aby bylo dosazeno co nejlepsiho
vysledku. To ovSem znamené vysoké naroky na ¢as obsluhy a snizuje piinos automatického

rozpoznavani — které by mélo byt zejména o uSetfeni ¢asu a zautomatizovani procesu.

Nahravky jsem rozdé¢lil po 20 vtefinovych tsecich a ulozil ve formatu nazvu X YZZ:

Symbol X YZZ
Format Znak Cislo
Popis Identifikace jedince Aaz T Y..mira stresu 1 az 3
ZZ.. potadi nahravky 01 az 99
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Naptiklad nazvy A _101-A_115 jsou nahravky od jedince A s nizkou mirou motivace, A 201-
A 215 nahravky od jedince A se stfedni mirou motivace a A _301-A 315 nahravky od jedince
A s vysokou mirou motivace. Ve stejném formatu jsem ulozil nahravky od kazdého jedince,

celkem 951 nahravek.

Pro cely zpracovani v Matlabu musely byt nahravky pfejmenovany do formatu X YY ZZZ:

Symbol X YY 2ZZ
Format Znak Cislo Cislo
Popis Identifikace jedince A | Mira stresu: 01 az | Pofadi nahravky: 001
azT 03 az 999

Jde pouze o zménény format pro kompatibilitu s jiz vytvofenym kodem, pfendsSend informace

je totozna s piedchozim pojmenovanim.

Oznaceni ID zvirete Pohlavi Hmotnost Datum

jedince narozeni
A 8425 samec 53¢ 12. 08. 2003
B 7343 samec 40,2 g 09. 11. 2015
C 8449 samice 35649 03. 08. 2012
D 6412 samice 23,59 28. 07. 2019
E 5101 samec 34,8¢ nelze dohledat
F 8445 samice 40,99 12. 08. 2013
G 7303 samice 46 g 08. 02. 2016
H 3102 samice 47,79 21.08. 2017
I 8461 samec 42 g 30. 08. 2012
J 8451 samec 60,5¢g 30. 08. 2012
K 7307 samec 4199 nelze dohledat
L 4317 samice 24 g 27.02. 2020
M 2378 samec 26 g 10. 12. 2019
N Heinrich samec 4929 nelze dohledat
©) 1491 samice 476 g nelze dohledat
P 6704 samec 42,2 g nelze dohledat
Q 9246 samice 41649 nelze dohledat
R 7809 samec 49,3 g nelze dohledat
S 2467 samice 23,69 27.02. 2020
T 7309 samice 32,59 09. 11. 2015

Tabulka 3: Seznam nahranych jedincii
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3.4 Koncepce experimentu

Vyuzity software je koncipovan tak, ze kazdy experiment je postaveny na verifikaci.

Kli¢ové charakteristiky jsou:

Verifikace, TRIAL

V kazdém kroku experimentu porovnavame jednu dvojici nahravek, tedy verifikujeme.
Vystupem je mira pravdépodobnosti, s jakou jsou si jedinci podobni. V idealnim
ptipadé dostaneme hodnoty:

e vysledek 100%...jde s naprostou jistotu o dva totozné jedince

e vysledek 0%...jde s naprostou jistotu o dva odli$né jedince.
Kazdy experiment ma tolik kroka, kolik je poZzadovano porovnat dvojic. V nasich
experimentech jsme pracovali prumérné s 6.000 dvojicemi na experiment, ale
v nékterych piipadech bylo porovnavani vice nez 34.000 dvojic..

Seznam téchto dvojic je zapsan v souboru TRIAL

Target jedinec, GMM

V kazdém experimentu je vzdy jeden jedinec vybran jako hlavni = target. V pribc¢hu
experimentu se systém nauci tohoto jedince rozpoznat od vSech ostatnich.
Tyto nahravky oznacujeme jako GMM podle ndzvu modelu Gaussian Mixture Model.
ProtoZze pokazdé porovnavame dvojice nahravek, je jedna nahravka v TST dvojici
vzdy od target zvifete. Druh4 nahravka v TST dvojici je:

e odlisné zvite: pravdépodobnost jejich podobnosti ocekdvame — 0%

e totozné zvife (target): pravdépodobnost jejich podobnosti oéekavame — 100%

Okoli, UBM

Systém se musi naucit, jak mohou znit jedinci odlisni od target jedince. Musi se
natrénovat tak, aby dokazal rozpoznat zvuky z okoli.
K tomu slouzi nahravky zatfazne¢ do skupiny UBM: Universal Background Model

(univerzalni model pozadi)

Obrazek 9 ukazuje priklad mozného rozdéleni nahravek péti jedinct (A az E) do jednotlivych

mnozin.
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Obrazek 9: GMM, UBM, TRIAL. A-E znamena oznaceni jedincii. Tecky symbolizuji
jednotlivé nahravky.

3.4.1 GMM (Gaussian Mixture Model)

Systém se nauci rozpoznavat dle n¢kolika nahodné vybranych nahravek (napt. 15
nahravek z 36) od jednoho jedince ,,A%, jednoho konkrétniho rypose ,,A*. Z téchto nahravek
vytvofime sady dvojic zptisobem ,,kazda nahravka s kazdou* a vytvofime podklad pro GMM.
Tedy naucime SW, jak vypada rypos ,,A* a pro ten si systém vytvoii model GMM neboli
TARGET.

3.4.2 UBM (Universal Background Model)

Déle musime systém naucit, jak zni univerzalni hlas rypose, aby rypose ,,A* dokazal
rozpoznat mezi ostatnimi hlasy ryposi. Podobné jako rozezname hlas blizké osoby od
ostatnich hlast. Je to proto, ze jsme od narozeni obklopeni hlasy lidi a umime rozpoznat hlas
napiiklad nasi matky nebo sourozencti, protoZze mame srovnani pravé s ostatnimi hlasy. To
udélame tak, Ze ndhodnym vybérem urcime napt. 20 nahravek od jedince ,,B*“ a 20 od jedince
,»D%. Z téchto nahravek vytvotime dvojice tak, ze zkombinujeme kazdou nahravku s kazdou a

vytvofime podklad pro UBM. Nahravky, které byly pouzity pro UBM nesmi byt pouzity pro
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TRIAL. Tim by doslo k ovlivnéni vysledkt (dostdvali bychom lepsi vysledky, jelikoz by

systém uz nahravky znal z ptedchozich iteraci).

3.4.3 TRIAL

Pouzijeme napt. 20 nahravek od target jedince ,,A*. Zasadn¢ vybirdme nahravky, které

nebyly pouzité pro trénovani GMM. Ty vyuZijeme pro porovnani s:

e napi. 20 ndhodn¢ vybranymi nahravkami od jedince ,,C*
e napi. 20 ndhodn¢ vybranymi nahravkami od jedince ,,E*
e napf. s 10 ndhodné vybranymi nahravkami od jedince ,,A* (porovname samo

se sebou)

Ryposi C a E jsou pro systém zcela neznami jedinci. Takto vytvofime seznamy pro TRIAL,

kde postupné prob&hne porovnani vSech dvojic.

3.4.4 Vyhodnoceni experimentu

Pti vyhodnoceni experimentu vychazime z vysledka, které spocitda SW na zakladé
vstupnich parametri a podobnosti dvojic nahravek. Systém je naprogramovany tak, ze
vysledky zapisuje piimo do Excelu. Je to ptehledné&jsi nez prace s vystupni matici z Matlabu.

Ukéazka vysledkl experimentt jsou v Tabulce 4.

A B € D E F G H | J K
1 param_01 param_30 param_31 param_32 param_33 param_34 param_35 param_36 param_37 param_38 param_39
2 NrExpermt EER TotalTrials TotalError TotalRate TrueTrials FR TrueRate FalseTrials FA FalseRate
3 1 33,5% 3900 781 80,0% 400 202 49,5% 3500 579 83,5%
4 2 25,0% 3600 608 83,1% 360 126 65,0% 3240 482 85,1%
5 3 19,3% 3900 499 87,2% 400 114 71,5% 3500 385 89,0%
6 4 19,4% 3600 356 90,1% 360 129 64,2% 3240 227 93,0%
7 5 40,0% 3900 400 89,7% 400 400 0,0% 3500 0 100,0%
8 6 34,2% 3600 752 79,1% 360 168 53,3% 3240 584 82,0%
9 7 21,3% 3900 696 82,2% 400 100 75,0% 3500 596 83,0%
10 8 23,1% 3600 454 87,4% 360 141 60,8% 3240 313 90,3%
11 9 17,8% 3900 597 84,7% 400 90 77,5% 3500 507 85,5%
12 10 28,3% 3600 360 90,0% 360 360 0,0% 3240 0 100,0%

Tabulka 4: Vysledky experimentu

e NrExpermt: Cislo experimentu

e EER: Chyba EER (Equal Error Rate)

o TotalTrials: Celkovy pocet dvojic

e TotalErrors: Celkovy pocet chybné vyhodnocenych dvojic

e TotalRate:  Celkova uspésnost

e TrueTrials: Pocet dvojic od shodného jedince

e FR: Pocet chybné odmitnutych dvojic od shodného jedince
e TrueRate: Uspé&snost pii vyhodnoceni dvojic od shodného jedince
e FalseTrials: Pocet nahravek od riznych jedincii
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e FA: Pocet chybné piijatych dvojic od riznych jedinct
e FalseRate:  Usp&$nost pti vyhodnoceni dvojic od riznych jedinci

Parametry pouzivané pro vyhodnoceni tspésnosti jsou FA, FR a EER:

e EER...Equal Error Rate [%], kdy EER 0% znamena absolutné usp€sny experiment,
EER 100% znamena zcela chybovy experiment.
e Chyba FA (False Acceptance) [%]... . znamend chybn¢ vyhodnocenou shodu dvojice
pocet dvojic s rozdilnymi jedinci,

FA = vyhodnocenych, Ze se jedna o stejné jedince
~ celkovy potet dvojic s rozdilnymi jedinci

e Chyba FR (False Reject)... znamena chybné odmitnutou shodnou dvojici.

pocet dvojic se stejnymi jedinci,
vyhodnocenych, Ze se jedna
_ o rozdilné jedince
~ celkovy potet dvojic se stejnymi jedinci

Pro nazornost jsou chyby FA a FR zndzornény na Obradzku 10.

' ’ { Piijato CHYBNE FA... False Acceptance

Odmitnuto SPRAVNE
TARGET Rypos B

' , { Piijato SPRAVNE

Odmitnuto CHYBNE FR... False Reject
TARGET Rypos A

Obrazek 10: Chyba FA a FR

vvvvvv

Rate), ktera se méni podle hodnoty FA a FR. To znamend, Ze neni zaloZena na obyCejném
prameéru chyb a poctu testovanych dvojic. Chyba EER nam zjednodusSené feceno zndzoriuje,

kdy je pocet chyb FA roven poc¢tu chyb FR. Podobné jako median pouzije chybu FA a FR a
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vys$si GspéSnost experimentu.

V Tabulce 4 naptiklad vidime, Ze u experimentu Cislo 1 je vysoka uspesnost TotalRate
80,0% 1 FalseRate 83,5%, ale nizkéd uspésnost TrueRate 49,5%. Zde vysla chybovost EER
33,5%. Naopak v experimentu cislo 3 vysla vysoka uspéSnost TotalRate 90,1%, FalseRate
89,0% a jen o néco malo horsi TrueRate 71,5%. Chyba je EER je v tomto ptipadé nizka 19,3%.
Proto pfi vyhodnoceni experimentl upfednostiiujeme chybovost EER, ktera nam dava

objektivnéjsi ndhled na dosazeny vysledek.

3.5 Popis testovacich sad Experimentu I

Cilem Experimentu I. bylo urcit nejvhodnéj$i nastaveni parametrli rozpoznavani..
Nebylo tedy dilezité pracovat se vSemi jedinci, ale udé€lat co nejrozsahlejsi sady nahravek. Po
uvaze bylo pro Experiment I. pouzito celkem 5 sad sriznym hlavnim modelem jedince

(TARGET). Detailni rozlozeni nahravek mezi jednotlivé sady ukazuje tabulka 5 az tabulka 9.
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Sada 2: TARGET jedinec E (Tabulka 6)

Sada 1: TARGET jedinec A (Tabulka 5)
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Tabulka 6: Sada 2

Tabulka 5: Sada 1

Sada 4: TARGET jedinec N (Tabulka 8)

Sada 3: TARGET jedinec J (Tabulka 7)

22

26
28

24
22

20

14

29

28

12

26
24

25

24
27

29

30

25

46

50
45

49

48

47

49

47

48

47

48

47

47

49

48

46

48

50
45

47

65

66
67

68
69

70
71

72
73

74
75

76
77

78
79

80
81

82

83

84

ID |ASCII |[RecsCelk [Typ| UBM | GMM | TST

22

11

23

21

27

30

10

21

24

27

20
23

26

23

46

50
45

49

48

47

49

47

48

47

48

47

47

49

48

46

48

50
45

47

65
66
67
68
69
70
71

72

73

74
75

76

77
78
79
80
81

82

83

84

ID [ASCII [RecsCelk [Typ| UBM | GMM | TST

Tabulka 8: Sada 4

Tabulka 7: Sada 3
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Sada 5: TARGET jedinec R (Tabulka 9)

ID [ASCII [RecsCelk [Typ| UBM | GMM | TST

A 65 46 1 0 0 24
B 66 50| 1 25 0 0
C 67 451 1 23 0 0
D 68 49 1 0 0 23
E 69 48] 1 0 30
F 70 47| 1 25 0 0
G 71 49 1 0 0 30
H 72 47| 1 0 0 0
I 73 48] 1 0 0 0
J 74 47| 1 0 0 26
K 75 48| 1 0 0 0
L 76 47| 1 26 0 0
M 77 a7 1 0 0 0
N 78 9 1 24 0 0
0 79 48] 1 0 0 25
P 80 46) 1 21 0 0
Q 81 48] 1 0 0 29
R 82 50f 1 0 10 11
S 83 45/ 1 23 0 0
T 84 471 1 27 0 0

Tabulka 9: Sada 5

v__7

3.6 Experiment L.: ZjiSténi optimalnich parametri

V této kapitole se struéné seznamime se sledovanymi parametry, které byly ménény

v pribéhu Experimentu I. za G¢elem nalezeni jejcih optimélniho nastaveni. Cilem bylo

v

3.6.1 Minimalni frekvence

Parametr MinFreq udava hodnotu, o kterou je frekvencni pdsmo omezeno zleva, tedy
hodnotu, o kterou je zizeno na nizkych frekvencich. Dosazené vysledky zavislosti omezeni
chyby EER na MinFreq kazdé jednotlivé sady 1-5 a primérné chyby EER, stejné tak jako

minimalni a maximalni chyba EER kazdé sady jsou uvedeny v Tabulce 10 a Grafu 1.
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MinFreq Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
50 14% 3% 27% 26% 30% 20%
100 15% 3% 23% 23% 26% 18%
200 13% 3% 30% 22% 32% 20%
300 9% 3% 21% 29% 31% 19%
400 7% 3% 28% 33% 33% 21%
500 7% 3% 23% 30% 34% 19%
600 9% 3% 24% 23% 30% 18%
700 9% 1% 22% 21% 27% 16%
800 9% 1% 17% 20% 34% 16%
900 8% 2% 16% 18% 31% 15%

1000 6% 2% 16% 20% 28% 15%
1250 7% 3% 15% 20% 30% 15%
1500 6% 3% 16% 19% 26% 14%
1750 6% 4% 6% 14% 27% 12%
2000 7% 3% 6% 15% 26% 12%
2250 9% 3% 7% 12% 30% 12%
2500 7% 3% 10% 15% 32% 13%
2750 11% 3% 13% 18% 33% 16%
3000 11% 3% 10% 20% 32% 15%
3250 12% 3% 11% 18% 35% 16%
3500 14% 3% 9% 17% 24% 13%
4000 13% 2% 10% 17% 30% 14%
MIN 6% 1% 6% 12% 24% 12%
MAX 15% 4% 30% 33% 35% 21%
Tabulka 10: Minimalni frekvence EER
Minimalni frekvence
50%
—8—Sada 1
45% =f=Sa0a2
Sada 3
40% —e—Sada 4
—8—Sada 5
35%
\\
30% \‘\ »
& 25% \,
20%
15%
v '\'f“\/‘¥ / f(/.\.
5%
W._‘\Q/‘\'
0%
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
MinFreq

Graf 1: Minimalni frekvence EER
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v

hodnoty 1500Hz viz Tabulka 11.

dosazena
parametr |doporucené minimalni
nastaveni (Hz) chyba EER
MinFreq |1750, 2000, 2250 12%
MinFreq |2500, 3500 13%
MinFreq [1500, 4000 14%
MinFreq [900, 1000, 1250, 3000 15%

Tabulka 11: Doporucend minimalni frekvence
3.6.2 Maximalni frekvence

Parametr MaxFreq udava hodnotu, o kterou je frekven¢ni pAsmo omezeno zprava, tedy
o jakou hodnotu je snizeno od vzorkovaci frekvence, v nasem piipad¢ 22.500 Hz.. Dosazené
vysledky zavislosti chyby EER na omezeni MaxFreq kazdé jednotlivé sady 1-5 a primérné
chyby EER, stejné tak jako minimalni a maximalni chyba EER kazdé sady jsou uvedeny
v Tabulce 12 a Grafu 2.

MaxFreq Sada 'l Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada5 @ EER

0 15% 3% 23% 23% 26% 18%
1000 15% 3% 23% 24% 26% 18%
2000 15% 3% 25% 24% 25% 18%
3000 16% 3% 28% 21% 25% 19%
4000 15% 3% 28% 23% 25% 18%
5000 15% 2% 26% 21% 27% 18%
6000 15% 2% 24% 23% 27% 18%
7000 15% 2% 25% 24% 28% 19%
8000 15% 1% 25% 26% 30% 19%
9000 16% 1% 30% 24% 31% 21%
10000 15% 1% 26% 24% 28% 19%
11000 15% 1% 25% 23% 28% 18%
12000 14% 2% 28% 25% 25% 19%
13000 13% 2% 25% 26% 26% 18%
14000 13% 3% 25% 26% 25% 18%
15000 13% 3% 27% 26% 27% 19%
16000 12% 3% 28% 26% 28% 19%
MIN 12% 1% 23% 21% 25% 18%
MAX 16% 3% 30% 26% 31% 21%

Tabulka 12: Maximalni frekvence EER
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Graf 2: Maximalni frekvence EER
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Z vyse uvedené¢ho vypliva, ze omezeni maximalni frekvence patrné nema vliv na

hodnotu EER. Chyba se pohybuje v rozmezi 18%-19%. Pouze na hodnoté¢ omezeni 9kHz je
pramérnd hodnota EER 21% viz Tabulka 13.

parametr doporucené nastaveni (Hz)

dosazena
minimalni
chyba EER

MaxFreq |0, 1000, 2000, 4000, 5000, 6000, 11000, 13000

18%

MaxFreq |3000, 7000, 8000, 10000, 12000, 15000, 16000

19%

MaxFreq |9000

21%

Tabulka 13: Doporucend maximalni frekvence

3.6.3 Pocet filtru

Parametr NumFilters

urcuje pocet trojuhelnikovych filtrti, které deli frekvencni

pasmo, viz kapitola 2.3.4. Dosazené vysledky zavislosti chyby EER na poc¢tu NumFilters

kazdé jednotlivé sady 1-5 a primérné chyby EER, stejné tak jako minimalni a maximalni

chyba EER kazdé¢ sady jsou uvedeny v Tabulce 14 a Grafu 3.
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NumfFilters Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
5 18% 69% 18% 41% 49% 39%
7 18% 67% 18% 43% 54% 40%
10 7% 91% 40% 48% 45% 46%
11 14% 83% 46% 48% 47% 48%
12 17% 76% 29% 49% 53% 45%
13 21% 61% 31% 51% 54% 43%
14 21% 54% 29% 51% 56% 2%
15 21% 58% 25% 51% 56% 2%
16 20% 59% 20% 52% 56% 41%
17 19% 55% 25% 52% 54% 41%
18 17% 60% 33% 51% 54% 43%
19 15% 58% 35% 50% 52% 42%
20 15% 3% 23% 23% 26% 18%
21 13% 3% 26% 21% 25% 18%
22 15% 2% 25% 27% 30% 20%
23 15% 3% 24% 23% 29% 19%
24 15% 3% 26% 25% 28% 19%
25 15% 4% 22% 26% 28% 19%
26 15% 3% 24% 25% 28% 19%
MIN 7% 2% 18% 21% 25% 18%
MAX 21% 91% 46% 52% 56% 48%
Tabulka 14: Pocet filtrii EER
Pocet filtrd

100%
—@—Sada 1
90% —@— Sada 2
Sada 3
80% —8—Sada 4
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60%
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40%
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20%

10%

0%

Graf 3: Pocet filtrii EER
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Z vysledkl miizeme vy¢ist, ze nejlepsi EER je v rozmezi poctu filtra 20-26, viz Tabulka 15

. .| dosazena

doporucené| . .,

parametr . | minimalni

nastaveni

chyba EER
NumFilters 20,21, 18%
NumfFilters 23-26 19%
NumfFilters 22 20%

Tabulka 15: Doporuceny pocet filtrii
3.6.4 Typ filtru

Parametr TypFiltru nam udava filtr, ktery je pouzity a to: 0- linearni filtr viz kapitola
2.3.5 a1- MEL filtr viz kapitola 2.3.4. Dosazené¢ vysledky zavislosti chyby EER na typu filtru
NumFilters kazdé jednotlivé sady 1-5 a primérné chyby EER, stejné tak jako minimalni a

maximalni chyba EER kazdé sady jsou uvedeny v Tabulce 16 a Grafu 4.

TypFiltru Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
0 11% 2% 11% 25% 26% 15%
1 15% 3% 23% 23% 26% 18%
MIN 11% 2% 11% 23% 26% 15%
MAX 15% 3% 23% 25% 26% 18%

Tabulka 16: Typ filtru EER

linedrnirozlozené trojuhelnik’ a MEL rozlozeni

50% —8—Sada 1
—@—Sada 2
45% Sada 3
o —8—Sada 4
b —8—Sada 5
35%
30%
&5 25% 6— ?
20%
15% —e
10%
5%
0%
0 1
TypFiltru

Graf 4: Typ filtru EER

Parametr TypFiltru je nejlepsi nastavit na hodnotu 0, tedy linearni filtr.
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3.6.5 DeltaDelta

Parametr DeltaDelta udava stav vypnutych, nebo zapnutych DeltaDelta koeficientd.
Dosazené vysledky zéavislosti chyby EER na stavu DeltaDelta kazdé jednotlivé sady 1-5 a
prumérné chyby EER, stejné tak jako minimalni a maximalni chyba EER kazdé sady jsou

uvedeny v Tabulce 17 a Grafu 5.

DeltaDelta Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
0 15% 3% 23% 23% 26% 18%
1 15% 4% 26% 26% 25% 19%
MIN 15% 3% 23% 23% 25% 18%
MAX 15% 4% 26% 26% 26% 19%

Tabulka 17: DeltaDelta EER

zapnuto/vypnuto DeltaDelta

50%

—8—Sada 1

45% —8—>Sada 2
Sada 3

40% —@®—Sada 4
—8—Sada 5

35%

30%
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1'

20%

15% ¢ °

10%

5% —9

0%

DeltaDelta

Graf 5: DeltaDelta EER

Z vysledkli mizeme vycist, ze zapnuti ¢i vypnuti DeltaDelta filtrii nema vliv na

vysledné primérné EER. Rozdil je pouze nepatrny a to 18% a 19%.
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3.6.6. Pocet cepstralnich koeficienti

Parametr NumCepst udava pocet cepstralnich koeficientti viz kapitola 2.3.2. Dosazené
vysledky zavislosti chyby EER na poc¢tu NumCepst kazdé jednotlivé sady 1-5 a praimérné
chyby EER, stejné tak jako minimalni a maximalni chyba EER kazdé sady jsou uvedeny
v Tabulce 18 a Grafu 6.

NumCepst Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
15 8% 3% 27% 25% 25% 18%
16 13% 3% 27% 26% 23% 18%
17 12% 3% 25% 26% 25% 18%
18 13% 3% 25% 26% 25% 18%
19 13% 3% 26% 25% 26% 19%
20 15% 3% 23% 23% 26% 18%
21 8% 78% 34% 45% 45% 42%
22 5% 88% 51% 45% 47% 47%
23 7% 94% 49% 43% 46% 48%
24 7% 96% 46% 44% 45% 48%
25 7% 97% 46% 45% 45% 48%
26 8% 97% 50% 43% 45% 49%
27 12% 97% 49% 43% 43% 49%
28 12% 97% 53% 45% 43% 50%
29 13% 98% 50% 46% 41% 50%
30 15% 97% 45% 46% 40% 49%

MIN 5% 3% 23% 23% 23% 18%
MAX 15% 98% 53% 46% 47% 50%

Tabulka 18: Pocet cepstralnich koeficientu EER

razné pocty cepstralnich koeficient(
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—8—Sada 1
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Graf 6. Pocet cepstralnich koeficientii EER
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Dle dostupnych dat miiZzeme nastaveni cepstralnich koeficientii doporucit na rozmezi

15-20, viz Tabulka 19.

L dosazena
doporucené T
parametr ) minimalni
nastaveni
chyba EER
NumCepst |15, 16, 17, 18, 20 18%
NumCepst |19 19%

Tabulka 19: Doporuceny pocet cepstralnich koeficientu
3.6.7 Pocet Delta koeficientii s vypnutym a zapnutym DeltaDelta

Parametr NumL wudavd pocet Delta koeficienti navic skombinovany se
zapnutym/vypnutym DeltaDelta. Dosazené vysledky zavislosti chyby EER na NumL kazdé
jednotlivé sady 1-5 a primérné chyby EER, stejn¢ tak jako minimalni a maximalni chyba EER

kazdé sady jsou uvedeny v Tabulce 20 a 21 a Grafech 7 a 8.

NumL Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
2 9% 3% 18% 24% 25% 16%
3 15% 2% 24% 23% 26% 18%
4 15% 3% 23% 23% 26% 18%
5 14% 3% 25% 25% 26% 19%
6 15% 4% 25% 26% 26% 19%
7 19% 3% 24% 29% 25% 20%
8 20% 3% 25% 30% 25% 21%
9 20% 3% 27% 29% 26% 21%
10 22% 3% 27% 30% 27% 22%

MIN 9% 2% 18% 23% 25% 16%

MAX 22% 4% 27% 30% 27% 22%

Tabulka 20: Pocet Delta koeficientii s vypnutym DeltaDelta EER

NumlL Sada 1 Sada 2 Sada 3 Sada 4 Sada 5 @ EER
2 10% 3% 27% 27% 29% 19%
3 16% 3% 27% 29% 30% 21%
4 15% 4% 26% 26% 25% 19%
5 16% 5% 27% 26% 25% 20%
6 18% 6% 25% 32% 25% 21%
7 15% 91% 28% 42% 51% 45%
8 15% 92% 29% 46% 46% 46%
9 14% 94% 26% 51% 42% 45%
10 11% 93% 35% 53% 44% 47%

MIN 10% 3% 25% 26% 25% 19%

MAX 18% 94% 35% 53% 51% 47%

Tabulka 21: Pocet Delta koeficientit se vypnutym DeltaDelta EER
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Pocet delta koef. s vypnutym DeltaDelta
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Graf'7: Pocet Delta koeficientit s vypnutym DeltaDelta EER
Pocet delta koef. se zapnutym DeltaDelta
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Graf 8: Pocet Delta koeficientit s vypnutym DeltaDelta EER

Dle dostupnych dat mtizeme pocet Delta koeficientii s vypnutym DeltaDelta doporucit
v celém rozsahu. Primémé EER se jen nepatrné zvySuje a to v rozmezi 16% - 22% viz

Tabulka 22.
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. .| dosazena

doporucené| =,

parametr . I minimalni

nastaveni

chyba EER
NumL 2 16%
NumL 3,4 18%
NumL 5,6 19%
NumL 7 20%
NumL 8,9 21%
NumL 10 22%

Tabulka 22: Doporuceny pocet Delta koeficientii s vypnutym DeltaDelta

Se zapnutym DeltaDelta se primérné EER pohybuje na rozsahu 2-6 v rozmezi 19% - 21% viz

Tabulka 23.

. .| dosazena

doporucené| . .,

parametr . | minimalni

nastaveni

chyba EER
NumL 2,4 19%
NumL 5 20%
NumL 3,6 21%

Tabulka 23: Doporuceny pocet Delta koeficientii se zapnutym DeltaDelta

3.7 Experiment I1.: Verifikace jedinci s optimalnimi parametry

Cilem Experimentu II bylo ovéfeni, jak automaticky systém dokéze rozpoznat jedince
rypoSe na zakladé vokalizace. Jde o stézejni experimenty, nebot ovéfeni UspéSnosti
automatického rozpoznavani je zdkladnim bodem mé bakaléaiské prace. Pro experimenty je

vyuzito nastaveni parametrt, které byly nalezeny v Experimentu 1.

Experiment II byl nakonec provadén ve dvou féazich. Pro jednotlivé faze pouzivam
oznaceni Experiment II. faze 1 a faze 2. Pivodné bylo zamysSleno provést pouze jeden
Experiment II. Ale jak uvidime pozdéji, dosazené vysledky mély pro nékteré jedince chybu
EER az kolem 50%, coz bylo samoziejm¢ naprosto nevyhovujici; takovy vysledek se rovna
¢isté ndhod¢. Bylo proto rozhodnuto provést vice fazi Experimentu II., ve kterych byly nékteré

parametry pozménény.

V Experimentech II. faze 1 1 faze 2 byly pro kazdého jedince pouzity 2 testovaci sady.
Tyto sady mély podobny pocet nahravek, ale jinou kombinaci jedinct pouzitych pro UBM a
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TST (TRIAL). U obou sad byly pouzity nahravky se v§emi tfemi mirami stresu. Sadu 1 a Sadu
2 si predstavime na jedinci A (Tabulka 24, Tabulka 25). U ostatnich jedinci B az T jsou
pouzity obdobné sady.

ID |ASCIl |RecsCelk [Typ| UBM | GMM | TST ID |ASCII |RecsCelk [Typ| UBM | GMM | TST
A 65 46| 2 0 22 21| |A 65 46( 2 0 22 21
B 66 50| 2 0 0 41| |B 66 50| 2 40 0 0
C 67 45| 2 39 0 0] |C 67 45( 2 0 0 39
D 68 491 2 38 0 o [D 68 49| 2 40 0 0
E 69 48| 2 0 0 0] |E 69 48[ 2 0 0 0
F 70 47) 2 41 0 0| |F 70 47| 2 0 0 0
G 71 491 2 40 0 ol |G 71 49| 2 0 0 0
H 72 47| 2 0 0 39| |H 72 47 2 44 0 0
I 73 48 2 0 0 of |l 73 48| 2 0 0 42
J 74 47) 2 0 0 39 (J 74 47| 2 0 0

K 75 48[ 2 0 0 41| |K 75 48| 2 44 0 0
L 76 47 2 0 0 42( (L 76 47| 2 0 0 39
M 77 471 2 42 0 o |M 77 47| 2 0 0 42
N 78 491 2 0 0 O [N 78 49| 2 0 0 0
0) 79 48| 2 38 0 0] |0 79 48[ 2 0 0 42
P 80 46( 2 0 0 41| |P 80 46| 2 40 0 0
Q 81 48| 2 42 0 0] [Q 81 48[ 2 43 0 0
R 82 50| 2 0 0 38| |R 82 50| 2 0 0 39
S 83 45( 2 42 0 of [S 83 45| 2 0 0 40
T 84 47| 2 0 0 42| (T 84 47( 2 38 0 0
Tabulka 24: Vzorova Sada 1 jedince A Tabulka 25: Vzorova Sada 2 jedince A

3.7.1 Experiment II. faze 1

Parametry Experimentu II. fize 1 byly nastaveny podle vystupu z ptedchoziho
Experimentu I

e MinFreq: od 1500Hz

e MaxFreq: omezeno o 10000Hz
e NumFilter: 20

e TypFiltru: 0 — linearni

e Delta: 1 — zapnuto

e DeltaDelta: 0 — vypnuto

e NumCepst: 20

e NumlL: 2

Vysledky tohoto experimentu jsou bohuzel nevyhovujici pro 9 rypost (F, G, H, L, J, K,
Q, R, S). Chyba EER se ve 14x piipadech pohybuje v oblasti 40%-60%, coZ znamena, Ze u
nich SW nedokdazal uspokojiveé rozeznat identitu jedince (Tabulka 24, Graf 9).
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Jedinec Sada 1 Sada 2 Experiment II.1

A 22% 28% .
B 10% 11% e
C 28% 30%

D 14% 14%

E 4% 4%

F 56% 54%

G 48% 56%

H 50% 52%

| 35% 51% )

J 41% 44% g 0

K 60% 60%

L 35% 35%

M 34% 33%

N 25% 20%

o) 35% 31%

P 22% 23%

Q 49% 45%

R 47% 35%

S 47% 42%

T 26% 27%

Tabulka 24:EER I  Graf'9: EER Experimentu I1.1

3.7.2 Experiment II. faze 2

U Experimentu II. faze 2 byly pouzity stejné sady jako u faze 1. Pfi snaze o
optimalizaci a zlepSeni vysledného EER byly zménény nékteré parametry. Tyto zmény nebyly
voleny ndhodné, ale aZ po provedeni n€kolika dil¢ich experimenti, kdy jsme se zaméfili na ty

sady, jenz davaly nejhorsi vysledky. Néasledné jsme dospéli ke zménam téchto tii parametrii:

e MinFreq: od 500
e MaxFreq: 0 — bez omezeni
e Delta: 0 — vypnuto

Snizil se pocet experimentl s chybou EER pohybujici se v oblasti 40%-60% a to z ptivodnich
14x na 8x. Nevyhovujici vysledky se nyni tykaji misto osmi jen péti ryposi (G, K, Q, R, S),

viz. Tabulka 25, Graf 10. Doslo tedy ke zlepSeni, nicméné¢ s vysledky stile nejsme spokojeni.
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Jedinec  Sadal Sada 2 Experiment 11.2

A 21% 19% e
B 15% 9% o=
C 19% 21%

D 22% 17%

E 3% 2%

F 32% 30%

G 35% 52%

H 26% 28%

I 25% 27% )

J 36% 31% =

K 56% 47%

L 36% 34%

M 26% 28%

N 32% 35%

0 25% 27%

P 17% 24%

Q 49% 46% 1

R 43% 37% ‘

S 41% 48% A ‘ o ;oK MooN

T 21% 23%

Tabulka 25: EER 2  Graf 10: EER Experimentu I1.2

3.7.3 Experiment II. faze 3

Pro Experiment II. faze 3 bylo rozhodnuto provést rozpoznavani se stejné
koncipovanymi (namixovanymi) sadami GMM, UBM a TST (TRIAL), avSak pouze
s nahravkami se stejnou nebo blizkou mirou stresu (1 a 2). To je hlavni rozdil oproti fazi 1 a
fazi 2, kde jsme kombinovali nahrdvky se vSemi mirami stresu dohromady. Jako ptiklad
uvadime sadu pro jedince A (Tabulka 26). Od hlavniho jedince bylo pro GMM a TST pouZito
8 nahravek pouze s nizkou trovni stresu. Pro UBM a TST bylo od ostatnich jedincii pouzito
15 nahravek s nizkou a 5 se stfedni trovni stresu. Pro jedince B az T je princip namichani sad

obdobny. Podrobnéjsi popis sad pro Experimenty II jsou v pfiloze této prace.

Vysledky Experimentu II. faze 3 jsou uvadi Tabulka 27 a Graf 11. Je patrné, ze EER
u zadného jedince nepiekrocilo 23%. Doslo tedy k vyraznému zlepSeni. Software rozpoznal

individualitu jedince s uspé&Snosti mezi 77% (jedinci F, N) az 100% pro jedince K.

Je zfejmé, Ze mira stresu vyznamné ovlivnila Usp&Snost rozpoznani; software na jeji
zmeénu citlivé reagoval. Lze proto usuzovat, Ze by méla byt automaticky rozpoznatelna. Tento
teoreticky predpoklad potvrdi nebo vyvrati az budouci experimenty, které probéhnou mimo

ramec této prace.
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ID [ASCII |[RecsCelk [Typ | UBM | GMM | TST

A 65 46 1 0 8 8
B 66 50 1 0 0 20
C 67 45| 1 20 0 0
D 68 49 1 20 0 0
E 69 48[ 1 0 0 0
F 70 a7 1 20 0 0
G 71 49 1 20 0 0
H 72 47 1 0 0 20
I 73 48] 1 0 0 0
J 74 a7 1 0 0 20
K 75 48[ 1 0 0 20
L 76 a7 1 0 0 20
M 77 47 1 20 0 0
N 78 49 1 0 0 0
0 79 48[ 1 20 0 0
P 80 46 1 0 0 20
Q 81 48] 1 20 0 0
R 82 50 1 0 0 20
S 83 450 1 20 0 0
T 84 47] 1 0 0 20

Tabulka 26: Vzorova sada jedince A

Jedinec

4 »w P OvOZZrR"R—-—IOOTMMMOITO B>

EER
5%
9%
16%
16%
2%
23%
3%
16%
22%
20%
0%
9%
5%
23%
2%
17%
14%
17%
3%
16%

30%

10%

Experiment 1.3

Jedinec

Tabulka 27:EER3 Graf'11: EER Experimentu I1.3
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4 Z.avér
Téma mé prace me zaujalo z hlediska prace se zvukem. Jiz pied lety jsem se na vystave

ForArch setkal s ukazkou domacnosti ovladané pouze hlasem. Tato technologie m¢ nadchla a

zacal jsem se o tuto problematiku zajimat blize.

V ramci mé bakalatské prace bylo prvnim krokem sezndmeni se zvifetem, které jsem
do té doby viibec neznal. ProtoZe nejsem zaméfen na biologii, byla pro m¢ prace se zvitaty
nova zkusenost. Rypos je zvife vyjimecné svou dlouhovekosti, zptisobem zivota a odolnosti
proti tzv. civilizaénim chorobdm. Pfi praci s nimi jsem musel piekonavat rtizna uskali.
Naptiklad nékteii jedinci nechtéli reagovat na mé podnéty, nebo byli agresivni bez pfiCiny, ¢i
jsme je s dr. Hrouzkovou nemohli ani odchytit. Nahravani se ukazalo jako ¢asové ndro¢né,
pro kazdého jedince to znamenalo opakovat jeho odchyt, ptipravu prostfedi a vlastni zdznam.
Casto dochazelo k prodlevam, kdy zvife nechtélo vokalizovat. Nahravani nakonec vyzadovalo

nekolik tydnt, kdy jsem ziskaval potiebny pocet nahravek.

KdyzZ jsem postupné ziskal relevantni data, mohl jsem pfistoupit k jejich zpracovani,
coz obnaselo zékladni vy¢isténi nahravek od nezadoucich ruchi a jejich nastfihani. K tomu
ucelu jsem vyuzil program Audacity. Tento freeware program se mi osveédcCil. Je prehledny,
uzivatelsky pfivétivy a pro tuto praci naprosto dostacujici. Nahravky jsem ptedal svému

vedoucimu prace.

Nasledovalo vytvofeni testovacich sad a jejich ulozeni na definované ulozisté. Poté
probihala piiprava vlastnich experimentl a jejich spousténi. Posledni fazi bylo zpracovani

vystupt, které systém generuje v podob¢ matic a exportuje do Excelu.

Kazda zuvedenych fazi trvala n€kolik dni. Z tohoto pohledu byla naro¢na zejména
piiprava testovacich sad a to s ohledem na nutnost neustalé¢ kiizové kontroly. Ptiprava kazdé
sady zabrala Cas mezi péti az dvaceti minutami plus dalsi ¢as nutny na ovéfovani moznych
duplicit. Bylo vyuzito 105 sad (5x Experimenty 1., 100x Experimenty I1.), ale celkem jich bylo
pripraveno vice nez 150. Vlastni experimenty pak bézely v rozmezi hodin az dnti plus jejich
ptiprava. Experiment 1. ¢ital 560 iteraci a trval tfi dny. Experiment II. fdze 1 mél 80 iteraci a
trval den. Experiment II. faze 2. mél iteraci 40 a bézel 12 hodin. A kone¢né Experiment II.

faze 3. byl nastaven na 20 iteraci a jeho trvani bylo dvé hodiny.

Vysledky ukézaly, ze automatické rozezndvani jedinct rypose lysého na zékladé jejich

vokalizace, je pfi sprdvném zadani parametrii uspéSné. V Experimentu II. faze 3, ktery

43



povazuji za finalni vystup, se ndm podafilo, diky pouziti omezené miry motivace nahravek a
spravné nastavené kombinaci parametrl, rozeznat individualitu jedince s GispéSnosti mezi 77%
az 100%. Pro devét experimentl, coZ je témét polovina vSech jedincl, bylo dosazeno

uspésnosti rozpoznani >90%. Pro sedmnact jedinci byla mira rozpoznani >80%.

Z dosazenych vysledkl zaroven vyplynulo, Ze mira stresu vyznamné ovliviluje miru
uspeésnosti rozpoznani. Z toho lze usuzovat, ze ji bude mozné automaticky rozpoznat

s vyuzitim vhodné zvolenych identifikatora.

Z rozhodnuti vedouciho prace bylo urceno, Ze soucasti mé bakalairské prace nebudou
experimenty rozeznani pohlavi, velikosti a motivace jedince. Pro tyto parametry by bylo nutné
porovnavat nejen chyby EER, ale téz tzv. matice C, obsahujici parametry nahravek (energie,
cepstralni koeficienty, delta koeficienty, ad.). S témito maticemi se operuje v Matlabu a slouzi
pro ziskani statistickych modelt GMM a UBM. Nakonec se totiz ukézalo, ze samotné
provedeni Experimentii I a II bylo tak ¢asové narocné, ze by nebylo realné uvedené cile
vramci mé prace naplnit. Soucasné stim je nutno konstatovat, Ze teoretickd néarocnost

takovych postupt by vyrazné presahovala ramec bakalafské prace.

Do této prace nebyli zahrnuti jedinci, ktefi jsou v kolonii rypost lysych jedini, kteti se
mnozi. Tedy hlavni samice a samci. Existuje domnénka, Ze jejich vokalizace se od ostatnich

ve skuping 1i$i. Toto by mélo byt predmétem dalsiho zkoumani.

Doufam, ze ma prace bude moci slouzit jako podklad pro dalsi prace, tykajici se
rozpoznavani zvitat a tim povede k lepSimu poznani zivota a zpisobu komunikace rypost, a

tim k bliz§imu porozuméni mezi lidmi a zvitaty.
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Prilohy

Soucasti této prace je piiloha s nazvem Popis sad, obsahujici popis sad nahravek, které
byly pouzity pro Experimenty II. Pfiloha je uloZena jako samostatny soubor do systému

STAG.
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