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ANOTACIJA

Runataju segmentéSana skanas ieraksta ir audio analizes probléma, kas paredz ieraksta
dzirdamu cilvéka runas fragmentu identificéSanu un grup&Sanu gadijumos, kad vairakus
fragmentus izteicis viens un tas pats runatajs. Runataju segmenteésana ir aktuala probléma audio
ierakstu transkripcijas procesa, kur nepiecieSams atbildét uz jautajumu “kas runaja kad?”.

Darba izpétits maksligo neironu tiklu un dzilas maSinmacisanas metozu potencials un
iesp€jas runataju segmentéSanas problémas risinaSana. Tiek apskatiti gatavi runataju
segmentéSanas risinajumi un to darbibas pamatprincipi. Praktiskaja dala tika izveidots uz
neironu tikliem baz€tas runataju segmenteSanas sist€mas prototips un datu kopa sist€émas
apmacibai. Tika salidzinati apskatito runataju segment€Sanas sistému rezultati realas darbibas
scenarija un salidzinati ar izstradata prototipa sniegumu.

No iegiitajiem rezultatiem tika secinats, ka sp€jiga runas segment€Sanas risinajuma
izstradasanai nepiecieSama kvalitativa apmacibas datu kopa. Tika secinats, ka Sobrid neeksisté
kvalitativs un viegli lietojams uz neironu tikliem bazets runataju segmentésanas risinajums, kas
ir brivi pieejams.

Atslégvardi: runataju segmentéSana, audio analize, dzila masinmaciSanas, neironu tikli



ABSTRACT

SPEAKER DIARIZATION IN AN AUDIO RECORDING USING NEURAL NETWORKS

Speaker diarization is an audio analysis problem that involves identifying and grouping
audible human speech fragments if multiple utterances were made by the same speaker. Speaker
diarization is a relevant issue in the process of transcribing audio recordings where it is
necessary to answer the question "Who spoke when?".

The paper studies the potential of artificial neural networks, deep engineering techniques
and the possibilities of solving the speaker segmentation problem using neural networks.
Ready-made speech segmentation solutions and basic principles of operation are reviewed and
their result baselines are obtained. The author develops a speaker segmentation system
prototype based on artificial neural networks. A training dataset is created using freely available
datasets. The author compares the results of the developed prototype with results of the existing
solutions

The author concludes that a well made training dataset is required to train a performant
neural network based solution. It was determined that currently there is no state-of-the-art
solution for speaker diarization based on neural networks.

Keywords: speaker diarization, audio analysis, deep learning, artificial neural networks
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Apziméjums Nozime
MFCC Mel-frequency cepstral coefficients - Mel-frekvencu
cepstralie koeficienti
VAD Voice activity detecion — cilvéka runas noteikSana
RNT RNN — Recurrent neural network - Rekurents neironu tikls
LSTM Long Short-Term Memory - garas 1stermina atminas

neironu tikli

GRU Gated recurrent unit — normeta rekurenta Stina

LIUM Laboratoire d'Informatique de ['Université du Mans —

runataju diarizacijas riks

TIMIT runas skanas ierakstu datu kopa anglu valoda




IEVADS

Nemot véra pieaugosSo datu apjomu, ko ikdiena sarazo misdienu sabiedriba, rodas
nepiecieSamiba péc datu apstrades metodém, kuru darbibai nav nepiecieSama nepartraukta
cilvéka iesaiste. Ieveérojama dala datu, kas tiek sarazoti ikdiena ir skanas ieraksti, kuros
dzirdama cilvéka runa. Cilvéka runas audio ierakstus var apstradat ar tadam metodém ka
transkripcija vai runas atpaziSana, kur viena no apstrades apakSproblémam ir runataju
segmentésana.

Darba meérkis ir izpétit esoSus risindgjumus runataju segmentéSanai. Autors apskatis gan
uz neironu tikliem bazetus, gan citadi stradajosus risinajumus. PaSrocigi tiks izstradats uz
neironu tikliem bazets prototips runataju segmentésanas risinajumam un salidzinas izpétito
risinajumu veiktspeju, segment€jot reala dzives situacija sastopamu skanas ierakstu.

Lai izdotos sasniegt darba mérkus, tiek izvirziti sekojos$i darba uzdevumi:

e apzinat eso$as runaju segmenteSanas metodes;

e noteikt runataju segmentéSanas precizitates bazliniju, izmantojot eksist€josos
risinajumus;

e izveidot neironu tikla apmacibas datu kopu no brivi pieejamam runas un troksnu
audio ierakstu datu kopam;

e paSrocigi izstradat un apmacit uz neironu tikliem bazetu runataju segmentésanas
modeli;

e salidzinat izstradata prototipa sniegtos rezultatus ar ieprieks iegiito bazliniju

Darba saturs ir sadalits tris nodalas — runataju segmenté€Sanas un esoso risinajumu apskats,
neironu tiklu teorétiskas puses apskats un praktiska darba apskata nodala. Pirmaja nodala tiek
visparigi izklastita runataju segmentéSanas probléma un tas apakSproblémas, ka ar1 detalizéti
apskatiti esoSie segment€Sanas risinajumi. Otraja nodala tiek apskatita neironu tiklu un to
uzbiive, un elementi, kas velak tiek lietoti runataju segmenteSanas prototipa izstradeé. Tresaja
nodala autors apraksta veikta praktiska darba un pétijumu gaitu un rezultatus, taja skaita datu
kopas izveidi, neironu tikla prototipa arhitektiiras izveli, datu priekSapstradi, neironu tikla

apmacibas procesu un rezultatu novertejumu.



1. RUNATAJU SEGMENTESANA

Runataju segmentéSana skanas ieraksta ir process, kura rezultata tiek iegtita informacija
par fragmentiem skanas ieraksta, kur ir dzirdama cilvéka runa, ka ar1 briziem, kad notiek
runataja maina. Runataju segmentéSana parasti tiek veikta lidztekus ar iegiito runas fragmentu
klastergSanu, lai noteiktu, kurus runas fragmentus teicis viens un tas pats runatajs. Runataju
segmetéSanas procesu médz saukt ar par runataju diarizaciju (speaker diarization).

ST darba ietvaros tiek apskatita cilvéka runas noteik§ana un runataja maipas briza
noteikSana skanas ierakstos, ar nosacijumu, ka noteikSanas sist€éma ar konkréto audio ierakstu
vai runatajiem sastopas pirmo reizi. Tas nozimé, ka sistémai jaspéj generalizét un funkcionét

neatkarigi no runataju runas tembra.
1.1. Risinamas problemas

Runas segment€Sanu var izdalit trijas atseviski risinamas apaksproblémas:
e cilveka runas noteikSana;
¢ runatdja mainas noteikSana;
e iegiito runataju runas fragmentu klasterésana.

Cilveka runas noteikSana (VAD — voice activity detection) paredz skanas ieraksta analizi,
kuras rezultata tiek iegiita informacija par laika momentiem ieraksta, kad ir dzirdama cilveka
runa. SegmenteéSanas sist€émai jaspe€j atskirt ieraksta dzirdamus trokSnus, klusuma fragmentus
un citas skanas no cilvéka balss. Cilvéka runas noteikSana nav trivials uzdevums, jo noteikSanas
sisteémai jasp€j visparinat, lai atpazitu dazadus cilveka balss tembrus un atmestu fona troksnus.
Liela dala runas noteikSanas algoritmi krasi zaud€ savu precizitati gadijumos, kad fona troksnu
Iimenis ir augsts [1].

Runataja mainas noteikSana paredz iegiito runas fragmentu analizi, lai iegttu laika
momentus ieraksta, kad beidz runat viens runatajs un sak runat nakamais. Sis apaksproblémas
lielakais izaicinajums ir skanas fragmentu apstrade, kuros dzirdami vairak ka viens runatajs.
Sados gadijumos nevar precizi noteikt vienu momentu laika, kur notiek runataja maina.

Peédgjais solis segment€Sanas procesa paredz iegiito fragmentu sadaliSanu runataju
grupas, kur katra grupa jabiit viena runataja izteiktiem runas fragmentiem. Tapat ka runataja
mainas noteikSanas problému, ar1 So problému ir griiti risinat gadijumos, ja parklajas divu vai

vairaku runataju balsis.



1.2. Eksistéjosi risinajumi

(Laboratoire d'Informatique de ['Université du Mans) runataju diarizacijas riku kopums, kas
radits radio un TV parraizu ierakstu apstradei. LIUM riku kopuma darbibas pamata ir skanas
ierakstu aprakstoSo rakstura iezimju statistiska analize.

Ka skanu aprakstoSo rakstura iezimju LIUM rika lieto mel-frekvencu cepstralos
koeficientus (MFCC - Mel-Frequency Cepstral Coefficient). MFCC ir labs veids, ka modelé&t
cilvéka dzirdes subjektivo izpratni par skanas signala topa augstumu un frekvenci. MFCC
aprekinu pamata ir mel-frekvencu skala, kas apraksta skanas signala augstumu par pamatu
nemot cilvéka dzirdes un uztveres logaritmiskas 1pasibas. Nemot véra, ka cilvéka uztvere ir
subjektiva, nav precizas formulas, ka parveidot frekvenci mel-spektra, tau par visparpienemtu

ir atzita formula [2]:

Mel(f) = 2595logso (1+ ),

700

kur Mel(f) ir logaritmiska frekvencu skalas f reprezentacija.

MFCC tiek aprékinati katram signala 20 - 40 ms garam fragmentam, tos veidojot ta, ka
tie sava starpa dalgji parklajas. Katram fragmentam noskaidro mel-frekvencu spektru, veicot
atro Furjé transformaciju un parveidojot iegtito linearo frekvencu spektru mel-skala. Péc tam
spektram pieméro 12 filtrus, kuru rezultati sastada MFCC. Matematiski MFCC aprékinu

apraksta formula [3]:

K
Cp = %Z(logSk) cos In(k—k—OS)ﬂl’ n=12,..N

k=1
kur S (k = 1,2, ...K) ir piem@roto filtru rezultati, bet N ir signala vertibu skaits katra skanas
fragmenta. LIUM rika tiek lietoti 13 koeficienti [4], kur ka 13. koeficienta vértiba tiek lietota
energija, kuru iegist ka logaritmu no signala energijas vértibas katrai signala vértibai jeb

{sp,n=1,..,N}LE =log¥i_,s2 [3]

Skanas ieraksta segmentacijai, runas noteikSanai un klasteréSanai LIUM riku kopa

izmanto Viterbi algoritmu un sléptos Markova modelus (Hidden Markov models), ka ar1 Gausa

maistjuma modelus (Gaussian Mixture models) [4].
1.3. Peétijumi ar neironu tikliem

Lidz ar neironu tiklu lietojuma popularizaciju, pedejos gados ir veikti petijumi, kas
piedava risinat runatadju segmentacijas problémas, izmantojot neironu tiklus. Viens no

piedavatajiem risindjumiem runatdja mainas noteikSanai ir Jina Rikvinga pétijuma minétais



risindjums, kas piedava problémas risinaSanai lietot divvirzienu LSTM neironu tiklu. P&tijjuma
autori piedava problémas risinasanai pieiet ar virknu markéSanas metodi (sequence labeling).
Lidzigi ka LIUM riku kopa, ar1 $im neironu tiklu risinadjumam skanas ieraksts pirms
doSanas apstradei neironu tiklam, tiek saskaldits 32 ms garos fragmentos, kur katrs nakamais
ar ieprieksgjo parklajas par 50%. Katram fragmentam tiek aprékinati 11 MFCC koeficienti, to
pirmais un otrais atvasinajums, ka arl fragmenta signala energijas pirmais un otrais

atvasinajums, kas kopa sastada 35 rakstura iezimes katram skanas fragmentam.

leejas slanis (100x35)

Y

Bi - LSTM slanis (64)

Y

Bi - LSTM slanis (40)

!

Piln1gi saistits slanis (40)

!

Piln1gi saistits slanis (10)

!

Piln1gi saistTts izejas slanis (1)

1.1. att. Rikvinga pétijuma piedava arhitektiira

Rikvinga pétijuma piedavata neironu tikla arhitekttira (skat. 1.1. att.) sastav no diviem
savienotiem divvirzienu LSTM slaniem, kas lauj ieejas datus apstradat abos virzienos. Péc
LSTM slaniem neironu tikla ieklauti tris pilnigi saistitie slani, kas veido vairakslanu
perceptronu. Pedgjais pilnigi saistitais slanis izmanto sigmoida aktivacijas funkciju un atgriez
varbiitibu intervala no 0 Iidz 1, kur 1 nozimég, ka konkrétaja fragmenta ir sastopama runataja
maina, bet 0, ka runatajs nemainas.

Apmacibas procesa neironu tikla tiek ievaditas 3,2 sekunZu garas fragmentu virknes, kur
katra virkne ar katru nakoSo parklajas par 75%. Lai risinatu situacijas, kad runataja maina
nenotiek viena fragmenta ietvaros, trenina datos pozitivi marketo vertibu apgabali tiek
paplasinati aptuveni 500 ms uz katru pusi no maigas momenta. Lielaks pozitivo vértibu skaits

datu kopa samazina ar1 klaSu nelidzsvarotibu, kura pastav, jo runataja mainas momenti skanas
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ieraksta sastopami krietni retak neka momenti, kur maina nenotiek. Krasi nevienlidzigs klasu

paraugu skaits trenina datos pasliktina apmacita modela sasniedzamo rezultatu precizitati.
1.4. Pielietojums prakse

Runataju segmentacija ir aktuala probléma, kad nepiecieSams apstradat lielu daudzumu
cilvéka runas skanas ierakstu bez cilvéka iesaistes. Klasisks piemérs, kur runataju segmentacija
ir noderiga, ir sapulcu vai citu notikumu transkripcija [5], kad to veic kads cilvéks. Segmentéta
skanas ieraksta ir daudz vieglak orient€ties gan transkripcijas laika, gan velak, kad, atsaucoties

uz transkripciju, kads vElas atrast attiecigo vietu skanas ieraksta.
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2. NEIRONU TIKLI

Maksligais neironu tikls (turpmak — neironu tikls) ir datu apstrades sisteéma, kas tuvinati
modelé ziditaju smadzen&s sastopamo biologisko neironu struktiru mazakos me&rogos.
Apjomiga maksligaja neironu tikla var but vairaki simti tiikstoSi datu apstrades vienibu jeb
maksligo neironu, savukart ziditaja smadzen€s ir vairaki miljardi neironu [6].

Ka minéts Aganovica-Kustrina publikacija [7], neironu tikli savas zinasanas giist saskatot
likumsakaribas tiem padotajos ievades datos un savu funkcionalitati iegiist apmacibas, nevis
programmeéSanas cela. Neironu tikls var saturét simtiem vai tiikstoSiem maksligo neironu, kas

sava starpa savienoti ar koeficientiem jeb svariem un izkartoti slanos.
2.1. Maksligais neirons

Maksligais neirons ir neironu tiklu datu apstrades pamatvieniba, kas radits ka abstrakts
modelis biologiskam neironam. Katram neironam ir fikséts skaits ieejas kanalu, kas ar neironu

savienoti ar sveértam sait€m (skat. 2.1. att.).

| X1
Wy
| X2 w2
fy >y
Wn
[ Xn b

2.1. att. Maksligais neirons

Standarta gadijuma neironam ir n + 1 ieejas kanali, kur n ir ieejas kanali no ieprieks€jiem
slaniem vai ieejas, bet 1 ir noslieces (bias) kanals (b). Noslieces kanals satur veértibu, kas nav
atkariga no ieejas datiem. Parasti noslieces kanals sakotngji satur vertibu 1, kura tikla apmacibas
laika tiek korigéta, lidzigi ka tikla svari (w). Tipiski neirona izejas veértiba tiek noteikta visu
ieejas kanalu un to svaru reizinajumam, pielietojot neirona aktivacijas funkciju (f). Mingtaja

veida iegiito neirona izejas vertibu (y) matematiski apraksta vienadojums [8]:
n
y="Fa (Z wix; + b)
i=1
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Neironu tikla uzvedibu nosaka ieejas kanalu svaru vertibas, neironu aktivacijas funkcijas
un neironu izkartojuma un savienojumu struktiira tikla. Tikla apmacibas procesa tiek veikta
ieejas saiSu svaru korekcija, lai pie katriem ieejas datiem tuvinatu tikla izejas vertibu vélamajai.

Maksligais neirons funkcioné diskrétos laika solos, ieejas vertibas tiek nolasitas un izejas
vertiba tiek aprékinata katram laika momentam atseviski [9]. Maksligos neironus médz dévet
arl par perceptroniem. Vienslana perceptrons sp&j apmacibas rezultata veikt tikai linearu
klasifikaciju, neatkarigi no ta, vai neirona aktivacijas funkcija ir lineara vai nelineara. Sis

pamatojams ar to, ka perceptrona izeja vienmer bis tikai viena vértiba [8], [10].
2.2. Aktivacijas funkcijas

Maksligo neironu aktivacijas funkcijas nosaka galigo neirona izejas vertibu , summgejot
ta ieejas vertibas. Aktivacijas funkcijas nodroSina neironu izejas vertibu normalizaciju un
nenonakSanu ekstrémos. Aktivacijas funkcijas atvieglo neironu tikla sp&u macities un parlieku

nepielagoties pie ieejas datiem.
2.3. Neironu tiklu arhitektara

Viens no aspektiem, kas nosaka neironu tiklu funkcionalitati, ir ta neironu un to
savienojumu izkartojuma arhitektiira jeb topologija. Tipiski gan biologiskie, gan maksligie
neironu tikli ir izkartoti slanos, kur katra no tiem ir galigs skaits neironu. Maksligie neironi
iedalas trTs tipos, atkariba no ta, ka tie izvietoti neironu tiklu arhitektiira:

e ieejas neironos — neironi, kas sanem ieejas vertibu no tikla arpuses;

e izejas neironos — neironi, kas veido tikla izejas vertibu;

e sléptajos neironos — neironi, kas savienoti tikai ar citiem tikla iekSiené esoSiem
neironiem.

Lidzigi ka neironi, ari tikla slani iedalas Iidzigos tipos:

e iegjas slanis — slanis, kas sastav no ieejas neironiem;
e izejas slanis — slanis, kas sastav tikai no izejas neironiem;
e sléptie slani — slani, kas sastav tikai no sl€ptajiem neironiem [11].

Neironu tikli pec uzbiives tiek daliti divas pamatklasé€s — vienvirziena neironu tiklos
(feedforward neural network) un rekurentajos neironu tikos (recurrent neural network). To
galvena atskiriba ir ta, ka vienvirziena neironu tiklos dati plist tikai viena virziena — no ieejas

uz izeju, bet rekurentajos neironu tiklos dati var pliist arT pret&ja virziena [12].
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2.3.1. Vairakslanu perceptrons

Vairakslanu perceptroni ir viena no primitivakajam vienvirziena neironu tiklu
topologijam. Vairakslanu perceptrons sastav no vismaz trim slaniem — iecjas slana, vismaz
viena slépta slana un izejas slana (skat. 2.2. att.). Katrs slanis ar sev lidztekus esoSajiem ir

pilniba saistits.

IEEJAS SLANIS SLEPTAIS SLANIS

SLEPTAIS SLANIS

— IZEJAS SLANIS

]

A\ 4

2.2. att. Vairakslanu perceptrons

Vairakslanu perceptrona galvena priekSrociba, kas to atSkir no prasta perceptrona, ir sp&ja
veikt nelinearu klasifikaciju. Tas ir iesp&jams, pateicoties faktam, ka vairakslanu perceptrona

sléptajos slanos neironu aktivacijas funkcijas art ir nelinearas.

2.3.2. Konvoliciju neironu tikli

Konvoliciju neironu tikli ir vienvirziena topologijas paveids, kas no parasta vairakslanu
perceptrona atSkiras ar to, ka ta uzbiivé ir viens vai vairaku konvoliiciju slani. Standarta
gadijuma konvoliciju slana ieejas datu izmes irm X m X r, kur m ir datu matricas platums
un garums, bet r datu kanalu skaits. Katram konvoltciju slanim ir k filtri, kas ir izméra
n X n X g, kurn ir mazaks neka datu matricas izmérs (m) un q ir vienads ar r vai mazaks un
var mainities atkariba no filtra [13].

Konvoliciju slana izejas dati ir matrica, kas rodas veicot filtra konvoliiciju uz visam ieejas

datu matricas iesp&amajam pozicijam (skat. 2.3. att.). Konvoliicijas paredzetas konkr&tu
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ievades datu pazimju konstateéSanai. Katrs konvoliciju filtrs ir atSkirigs un paredzets citu

pazimju noteikSanai. Filtra ietekmi nosaka ta §tinu vertibas un izkartojums.

1 1 1 0 O
0 1 1 1 0 4 3 4
x1 x0 x1
0 0 1 1 1 2 4
x0 x1 x0
0 O 1 1 0
x1 x0 x1
0 1 1 0 0 KONVOLUCWA

DATU MATRICA

2.3. att. Konvoliciju filtra pielietoSana

Konvoliciju slanus tipiski izmanto, pieméram, att€lu apstrades, runas un skanu
atpaziSanas, ka arT dabiskas valodas apstrades problému risinasana. Konvoliicijas samazina
neironu tiklam apstradajamo datu apjomu, izcelot ieejas datos sastopamas raksturigas iezimes

(skat. 2.4. att.), kuras var ietekmét neironu tikla izejas vertibas [14].

2.4. att. Filtru noteiktas pazimes [15 ]

Tipiski kopa ar konvoliiciju slaniem tiek lietoti arT dimensionalitati samazinoSie slani
(pooling layers). Dimensionalitati samazinoSais slanis, sadala datu matricu vienados regionos,
kur katra regiona vértibam pielieto kadu transformacijas funkciju. Visbiezak sastopama
transformacijas funkcija $ados slanos ir, maksimuma funkcija, kas izeja padod tikai lielako no
regiona vertibam. Veésturiski tika lietota arT aritmétiska vidgja transformacijas funkcija, ta¢u
petijumu [16] rezultata secinats, ka maksimuma funkcija sniedz labakus rezultatus. leejas datu
dimensionalitates samazinaSana ne tikai vienkarSo apstradajamos datus, samazinot veicamo

aprékinu daudzumu, bet ar1 aizsarga neironu tiklu pret parmacisanos (overfitting) [17].
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Veikta literatiras apskata laika [18] tika noskaidrots, ka dimensionalitati samazinoSos
slanus var aizstat ar konvoliiciju slaniem, kas pieméro filtrus ar lielaku izkliedéjumu, tadejadi

samazinot tikla sarezgitibu.
2.3.3. Rekurentie neironu tikli

Rekurentie neironu tikli (RNT), pret€ji vienvirziena neironu tikliem, sp€j informaciju
nodot ne tikai no ieejas uz izeju, bet art nakamajam laika solim. Iesp&ju datus padot nakamajiem
laika soliem var dévét ar1 par neironu tikla atminu. Lidztekus katra RNT neirona ieejas datiem
laika soli t, katrs neirons ieeja sanem ari savu iepriek§ aprékinato izejas vértibu laika soli
t — 1. Sada veida RNT ir sp&jigi ietekmét izejas vértibas atkariba no iepriek3gjo laika solu
izejas vertibam.

Standarta rekurentajiem neironu tikliem (skat. 2.5. att.) ir raksturigas tadas nepilnibas ka
“eksplodgjosie” gradienti un ztidoSie gradienti. Neironu tiklu konteksta gradienti apraksta
neirona izejas vertibas izmainu atkariba no ieejas vertibas izmainas. “Eksplod€joso” gradientu
gadijuma, apmacibas algoritms pieskir parak lielus neirona ieejas kanalu svarus, kas noved pie
sliktiem tikla darbibas raditajiem. So problému var viegli risinat, nenemot véra parak lielus
gradientus. ZiidoSo gradientu probléma izpauzas ka parak mazi gradienti, kas liedz tiklam
macities vai padara apmacibas procesu loti 1€nu. ZiidoSo gradientu problémas risinasanai tika
izgudroti LSTM neironu tikli [19], kas sikak aprakstiti 2.2.4 nodala. ST problémas apmacibas
procesa liedz RNT saglabat atmina izejas vertibas no senakiem laika soliem, tas ar laiku vairs

netiek nemtas véra [20].

® ® ©
” ( ),

2.5. att. RNN topologija [21]

RNT no citam neironu tiklu topologijam izcelas ar labakiem rezultatiem probleému
risinasana, kur tikla ievades dati ir virkne vai saraksts, kas var bt, pieméram, teksts, audio
celin$ vai video ieraksts [22].
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2.3.4. LSTM neironu tikli

LSTM jeb garas istermina neironu tikli (Long Short-Term Memory) ir rekurento neironu
tiklu paveids, kas tika radits, lai risinatu standarta RNT raksturigos trukumus, kas liedz tiem

veiksmigi saglabat atmina vertibas no senakiem laika soliem.

® ® ©

|
n [T A
&) *) 6!9

2.6. att. LSTM Sunas uzbiive [21]

Standarta LSTM Siina (skat. 2.6. att.) sastav no Cetriem neironu tikla slaniem, kas atbild
Stnas stavokli un izejas veértibu:

e pirmais slanis, kas ar sigmoida aktivacijas palidzibu nosaka, kadu informaciju
dz&st no Siinas atminas;

e otrais slanis, kas nosaka kadas vértibas no ievades datiem tiks saglabatas Stinas
atmina;

e treSais slanis, kas veic Siinas atminas atjauninasanu ar iepriek§ noteiktajam
vertibam;

e ceturtais slanis, kas nosaka kada biis Siinas izejas veértiba, atkariba no Stnas
atminas stavokla [23].

LSTM tiklu trikums ir fakts, katra Stina ir liels skaits apmacamu parametru, lidz ar to
LSTM apmaciba ir 1€ns process, kam nepiecieSamas lielas datu kopas, lai tikls spétu visparinat
un parlieku nepielagotos. Lai uzlabotu LSTM tiklu veiktsp€ju, stradajot ar mazam datu kopam,
2014. gada [24] tika izgudrotas GRU (Gated Recurrent Unit) Stnas, kuru struktira ir

vienkarsaka par LSTM §tinam un tas satur mazak apmacamu parametru.
2.4. Neironu tiklu apmaciba

Lai neironu tikls var€tu sakt pildit no ta sagaidito uzdevumu, tam ir jaiemaca

nepiecieSama funkcionalitate. Neironu tikla apmaciSana notiek tikla ievadot lielu daudzumu

17



informacijas, kas saistita ar risinamo problému. Neironu tikls, datiem pliistot cauri ta slaniem,
transformée tam padotos ieejas datus izejas datos. legttie izejas dati tiek salidzinati ar apmacibas
kopas ieejas datu mark&umiem jeb v€lamajam vertibam. Balstoties uz iegiito izejas datu
nobides no v€lamajiem datiem, ar atgriezeniskas saites palidzibu tiek korigéti neironu tikla
svari. Sads process tiek atkartots iteracijas lidz bridim, kad tiek sasniegti iesp&jami labi neironu
tikla atgrieztie rezultati.

Ja tikla apmaciba tiek turpinata parak ilgi, tikls var sakt parlieku pielagoties ta ieejas
datiem, tad€jadi zaudgjot sp&ju visparinat un reagét uz nelielam variacijam ieejas datos. Lai
samazinatu parliekas pielagosanas risku, apmacibas datu kopu parasti sadala divas dalas —
apmacibas datos un validacijas datos. Apmacibas dati tiek lietoti pasa apmacibas procesa tikla
svaru korigésanai, bet validacijas datus lieto, lai parbauditu tikla veiktsp&ju un identificétu bridi,

kad tikls sak parlieku pielagoties apmacibas datiem.
2.4.1. Parraudzita apmaciba

Parraudzita masinmacisanas paredz nepartrauktu atgriezeniskas saites pliismu neironu
tikla ietvaros. Parraudzitaja maciSanas procesa trenina datu kopai jasatur ievades datiem
atbilstoSie sagaidamie izvades dati jeb mark&umi. Tikla sniegta rezultata uzlaboSanai tiek
lietota optimizacijas funkcija, kas korigé tikla svarus, lai samazinatu nobidi, kas ir starp tikla
izejas datiem un v€lamajiem izejas datiem apmacibas kopa. Parraudzitas maciSanas vaja puse
ir mark&tas datu kopas nepiecieSamiba, kuras izveide var prasit daudz, potenciali darga,

manuala darba, turpretim stipra puse ir salidzino$i mazaks nepiecieSamais datu apjoms.
2.4.2. Neparraudzita apmaciba

Neparraudzita masSinmaciSanas paredz neironu tikla patstavigu nemarké&tas datu kopas
apstradi, ka vienigo atgriezenisko saiti izmantojot novertejuma funkciju, kas lauj novertet
iegiito rezultatu pret sagaidito. Bez atgriezeniskas saites, apmacibas cela, tikls patstavigi saskata
trenina datos likumsakaribas, kas lauj sanemtos datus sagrupét logiskas grupas vai izcelt
specialos gadijumus, kad kada vertibu grupa 1pasi atSkiras no citiem datiem. Tadejadi var veikt
datu analizi milzigam datu kopam bez cilvéka iesaistes. Neparraudzitas apmacibas vaja puse ir

nepiecieSamais lielais datu apjoms, lai buitu iesp&jams noteikt likumsakaribas.
2.4.3. Stimuléta apmaciba

Stimul€tajam maciSanas procesam nav nepiecieSama trenina datu kopa, ta vieta eksiste
agents, kas genere neironu tikla ievadamos datus atkariba no agentam dotas ievades — veiktajam

darbibam. P&c katras apmacibas iteracijas agents noverté iteracijas veiksmigumu un ka
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atgriezenisko saiti tiklam sniedz vertejumu. Apmacibas mérkis ir maksimizet sniegto veért€jumu

varigjot ar agentam padoto ievadi.
2.5. Neironu tiklu pielietojumi

Maksligos neironu tiklus pielieto probléemam, kuru risinaSana nepiecieSama abstrakta
pieeja, kas apgriitina §1s problémas risinat lietojot tradicionalos algoritmus. Neironu tiklu
pielietosanas priekSrociba ir ta darbibas principa lidziba cilvéka smadzenu darbibas principam,
kas lauj ievades datos saskatit likumsakaribas, atpazit pazimes un visparinat. Tadejadi neironu
tikla izstrades procesa nav javeic konkrétam uzdevumam specifisku detalu apstrade, jo tikls
visu svarigo informaciju mérka sasniegSanai sp€j apstradat patstavigi [25].

Datu klasifikacija ir viena no visbiezak, ar maksligajiem neironu tikliem risinatajam
probléemam. Datu klasifikacijas problémas ietver pazimju un virknu atpaziSanu datos, tai skaita,
audio ierakstos, att€los un teksta. Pazimju un virknu atpaziSana lauj izveidot neironu tiklu
bazetas audio, att€lu un teksta atpaziSanas un klasific€Sanas sist€mas, kuras sava starpa

kombingjot atseviskos var sasniegt cilvéka limenim lidzigus rezultatus.
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3. PRAKTISKAIS DARBS

Darba praktiskaja dala autors ir patstavigi izstradajis uz neironu tikliem bazetu risinajumu
runataju segmentésanai.

Risinajuma izstrades gaita, balstoties uz lidzigiem pétijumiem, tika eksperimentali
piemekléta neironu tikla arhitekttira, izveidota apmacibas datu kopa no brivi pieejamiem
resursiem, tika veikta datu kopas priekSapstrade un pielagosana neironu tikla vajadzibam, un
tika apmacits izstradatais neironu tikls. Autora izstrada risindgjuma pirmkods ir pieejams
platforma Github: github.com/dmednis/speaker-segmenter.

Lai speétu novertét izstrada risinajuma veiktsp&ju, tika noskaidrota segmenteSanas
precizitates bazlinija, izmantojot esoSos brivi pieejamos risinadjumus. Tika veikta iegiito

rezultatu salidzinasana.
3.1. Datu kopa

Nemot vera, ka Rikvinga pétijuma lietotas apmacibas datu kopas ETAPE iegiiSana ir
maksas pakalpojums, autors pienéma lémumu izstradat savu apmacibas datu kopu no brivi
pieejamiem resursiem. Lai atkartotu Rikvinga p€tijuma iegttos rezultatus un apmacitu neironu
tikla modeli runataja mainas briza noteikSanai, nepiecieSami marketi audio ieraksti, kur
dzirdami péc iespgjas vairaki runatdji. Runas noteikSanas modela apmaciSanai, savukart,
nepiecieSami marketi skanas ieraksti, kas kategorizeti divas klasés — cilvéka runas fragmentos
un fragmentos, kur nav dzirdama cilvéka runa.

Izvertejot timekli brivi pieejamas datu kopas, tika izv€letas Cetras, kas atbilst
uzstaditajiem kriterijiem:

e TIMIT runas korpuss — anglu valoda ierakstits runas korpuss, kas sastav no 630
runataju ierunatiem skanas fragmentiem. Kopg€jais skanas ierakstu apjoms ir
aptuveni piecas stundas [26].

e LJ Speech datu kopa — anglu valoda ierakstits viena runataja runats teksts. Sastav
no 13100 skanas fragmentiem, kas kopa sastada 24 stundas [27].

e LibriSpeech runas korpuss — anglu valoda apkopots runas korpuss, kas sastav no
audio gramatu fragmentiem, kurus runajusi dazadi runataji. Kopa korpusa
sastopami 2484 runataju ierunati runas fragmenti un kopg€jais skanas ierakstu
ilgums ir aptuveni 1000 stundas, tacu $1 praktiska darba ietvaros tika lietota tikai
dala no visas datu kopas, kas sastadija apméram 20 stundas skanas ierakstu. [28].

o UrbanSound8K datu kopa — skanas ierakstu kopa, kur apkopoti 10 dazadu

pilsétvide sastopamu skanu audio ieraksti. Datu kopa ir tadas skanu klases ka ielu
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mizika, auto braukSanas troksnis un citas. Kopgjais skanas ierakstu garums ir 27
stundas [29]. ST skanu kopa tika izmantota, lai apmacitu runas noteik$anas modeli
atpazit ierakstus, kur nav sastopama cilvéka runa, bet ir citi troksni.
Papildu timekli atrastajam datu kopam, autors ierakstija apmeéram stundu garu ierakstu ar
LU Datorikas fakultates 303. telpas fona troksni, kur nav dzirdama cilvéka runa. Sis ieraksts,

lidzigi ka pilsétvides skanas, tika lietots runas noteikSanas modela apmaciba.
3.1.1. Datu priekSapstrade

Nemot véra, ka katra no timeklt iegiitajam datu kopam bija strukturéta citadi, pirms
talakas datu apstrades autors veica datu struktiiras normalizaciju. legttie runas dati tika
sagrup€ti pa runatajiem, tai skaita apvienojot katra runataja ierakstitos skanas klipus viena.
GrupéSana pa runatajiem nepiecieSama, lai varétu uzgenerét apmacibas datu kopu prieks
runataja mainas briza noteikSanas. Visi trok$nu un klusuma dati tika apvienoti vienuviet, to
grupéSana nav nepiecieSama, jo darba ietvaros risinato probl€ému risinaSanai nav biitiska
troksnu piederiba konkrétai klasei.

Autors veica datu augmentaciju ar mérki palielinat izveidojamo runataju datu kopu un
vairotu datu dazadibu. Tika izveleti Cetri realas situacijas sastopami fona troksnu skanas ieraksti
un katrs no tiem apvienoti ar katru no 7IMIT datu kopas runas fragmentiem, tad€jadi palielinot
no TIMIT datu kopas iegtito skanas ierakstu apjomu piecas reizes. Nemot véra, ka visas lietotas
brivi pieejamas datu kopas satur tirus skanu ierakstus — bez fona trokSniem, pievienojot runas
fragmentiem fona trokSnus maksligi, tiek uzlabota iesp€ja neironu tiklu apmacit visparinat un
1z8kirt runas fragmentus ar1 gadijumos, ja ieraksts nav tirs. Skanas ierakstu apvienoSanai tika
izmantota atverta koda biblioteka audio degrader [30].

Lai izveidoto trenina datu kopu varétu veiksmigi lietot neironu tikla apmacibai, bija
nepiecieSams veikt skanas ierakstu rakstura iezimju aprékinasanu. Autors sakotngji izvelgjas
balstities uz Rikvinga pétijumu, kur rakstura iezimju aprékinasana tika veikta 32 ms gariem
fragmentiem, kuri parklajas ar katru nakamo par 16 ms jeb 50% [31]. Tacu, veicot pirmos
apmacibas eksperimentus, tika secinats, ka labakus rezultatus iesp&jams sasniegt, izveloties
vertibu aprékinaSanu veikt garakiem fragmentiem.

Eksperimentala kartiba autors nonaca pie risinajuma, kur rakstura iezimes tiek
aprekinatas 100 ms gariem fragmentiem, kas ar katru nakamo parklajas par 75 ms jeb 75%.
Tapat, atSkiriba no Rikvinga pieejas, eksperimentala karta tika izveléts ka rakstura iezimes
lietot mel-frekvencu spektrogrammu 64 joslu platuma un tas pirmo atvasinajumu, kas kopa
sastada 128 vertibu vektoru vienam skanas fragmentam. Mel-frekvencu spektrogrammas

pirmais atvasinajums apraksta mel-frekvences izmainu laika vieniba [32].
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Datu priekSapstrade tika veikta Python 3 programméSanas vidé [33]. Audio failu
manipulacijai un rakstura iezimju aprékinasanai tika izmantota /ibrosa biblioteka [34]. Datu
manipulacijam atmina tika izmantota bibliote€ka numpy [35]. Lai audio failu apstrade nebiitu
javeic pie katras apmacama tikla test€Sanas iteracijas, apstradatie rakstura iezimju dati tika

saglabati ierices atmina, izmantojot pickle [36] datu struktiiru serializacijas formatu.
3.2. Risinajuma piemeklé$ana

Balstoties uz Jina Rikvinga pétfjumu un izstradato risindjumu runatadja mainas
noteikSanai, izmantojot LSTM neironu tiklus [31], autors noléma izmantot Rikvinga piedavato
tikla arhitektiru un skanas rakstura iezimju noteikSanas veidu. Autors savu izstradato
risinajumu méginas atkartot pétijuma sasniegtos rezultatus runataja mainas noteikSana un
apmacit modeli runas noteikSanas problémas risinaSanai.

Veicot pirmos eksperimentus, izmantojot Rikvinga piedavato arhitekturu, tika iegiiti
neapmierino$i zemi runas noteikSanas rezultati jeb aptuveni 67%, veicot novértéSanu pret
mark€tu testa datu kopu. CenSoties rast risinajumu zemajai precizitatei, tika noskaidrots, ka
MFCC aprékinu procesa tiek zaudéta informacija par skanas ierakstu, kura biitu noderiga tikla
apmacibas procesa. MFCC ka skanas datu rakstura iezimes tika izmantotas skanas atpaziSanas
sisteémas, kas bazetas uz slépto Markova modelu un Gausa maisijuma modelu bazes, jo
minétajos gadijumos, lai sasniegtu labu rezultatu ir nepiecieSami ieejas dati, kas ir nekoreléti
sava starpa. Neironu tiklu risindjumos datu savstarpgja korelacija rezultatu neietekmé, tapéc
balstoties uz Muhammeda Huziafaha pétijumu [37], autors pienéma I€mumu par skanas

rakstura iezimju reprezentaciju izmantot mel-frekvencu skalas spektrogrammu (skat. 3.1. att.).

Mel-frekvencu spektrogramma
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3.1. att. Skanas fragmenta mel-frekvencu spektrogramma

Lidztekus mel-spektrogrammu ievieSanai apmacibas procesa, eksperimentu gaita tika

uzlabota ar1 Rikvinga piedavata neironu tikla arhitektiira (skat. 3.2. att.). Balstoties uz

22



Huziafaha [37] pétijumu par konvoliiciju neironu tiklu lietoSanu skanas ierakstu atpaziSanai,
autors pienéma lémumu papildinat Rikvinga piedavato arhitektiiru ar diviem konvoliiciju
slaniem uzreiz péc tikla ieejas slana. Ar merki paatrinat tikla apmacibas procesu un samazinat
parliekas pielagotibas risku, LSTM slani tika aizstati ar GRU slaniem, kam pie mazam datu
kopam vajadzetu uzlabot iegiitos rezultatus [24], ka arT starp visiem slaniem tika ievietoti datu

atsijasanas slani un aktivaciju normalizacija slani.
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3.2. att. Autora piedavata neironu tikla arhitektiira

Nemot véra sarezgljumus un nepiecieSamos uzlabojumus, ar kuriem autoram nacas
saskarties, izstradajot runas noteikSanas un runatdja mainas noteikSanas risinajumus, tika
nolemts neveikt runas fragmentu grupésanu jeb klasteréSanu S§1 praktiska darba ietvaros. Ka
viens no galvenajiem iemesliem klasteréSanas neveikSanai ir nesekmigie méginajumi un

negativie rezultati runataju segmentu iegiisana.

23



3.3. Apmacibas process

Autors neironu tikla apmacibu, tapat ka datu priekSapstradi, veica programmeésanas vidé
Python 3, izmantojot biblioteku Tensorflow [38] un tai paredz€to keras [39] augsta ITmena
programmatisko saskarni. Datu priekSapstrade un pirmie tikla apmacibas eksperimenti tika
veikti uz Apple MacBook Pro datora, taCu, eksperimentu gaita palielinot apmacama tikla
sarezgitibu un dzilumu, katra apmacibas iteracija kluva parak ilga, lai butu iesp&jams atvélétaja
laika sasniegt uzstaditos mérkus. Sadarbiba ar LU Datorikas fakultates projektu studiju
“DF LAB”, eksperimentu un apmacibas platforma tika parcelta uz jaudigaku datoru, kas
aprikots ar Nvidia GeForce GTX 1080 Ti grafisko karti. Izmantojot grafiskas kartes lielo
paral€las skaitloSanas jaudu, vienas apmacibas iteracijas ilgumu izdevas samazinat aptuveni 20

reizes.
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3.3. att. Tensorboard rika saskarne

Lai sekotu I1dzi modela apmacibas progresam, tika lietots Tensorboard vizualizacijas riks

(skat. 3.3. att.). Progresa izvertéSanai tika lietotas $8das meérjjumu vertibas:

e apmacibas precizitate — tikla izejas datu atbilstiba trenina datu kopas
mark&umam;

e apmacibas kluda — tikla kltidas funkcijas rezultats apmacot uz trenina datu kopu;
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e validacijas precizitate - tikla izejas datu atbilstiba validacijas datu kopas
mark&umam;
e validacijas kliida — tikla kludas funkcijas rezultats parbaudot pret validacijas datu

kopu.

Ieprieks min€tas merjjumu vertibas var izmantot, lai noteiktu apmacama tikla veiktsp&ju
un to vai tas apmacibas procesa nav parlieku pielagojies apmacibas datiem. Pazime, kas liecina,
ka tikls sak parlieku pielagoties, ir validacijas kliidas palielinasanas, kad apmacibas kltuda
turpina samazinaties. Saja bridi apmacibas procesu vajadzetu apturét, jo tikla labaka veiktsp&ja

pie attiecigajiem apmacibas parametriem un apstakliem ir sasniegta [40].
3.3.1. Runas noteikSanas modela apmaciba

Lai veiktu runas noteikSanas modela apmacibu, visa pieejama runas apmacibas datu kopa
tika apvienota, jo runas noteikSanai nav svariga balss piederiba. Visi runas dati tika mark&ti ar
vertibu 1. Lidzigi ar1 trokSnu un klusuma apmacibas datu kopas tika apvienotas un marketas ar
vertibu 0. Runas noteikSanu $is modelis risinas ka binaras klasifikacijas problému katram ieejas
datu fragmentam. Pirms apmacibas sakuma tika atSkelta dala no abam apmacibas datu kopam,
kas tika izraudzita par validacijas kopu. Validacijas kopu tikla apmacibas procesa izmanto ka
etalonu tikla precizitates noteikSanai starp apmacibas iteracijam. Validacijas kopa nevajadzetu
but datiem, kas sastopami apmacibas kopa, lai tikls parlieku nepielagotos pie Siem datiem un
sp€tu visparinat.

Apmacibas procesa neironu tiklam apmacibas dati tika padoti kopas pa 100 fragmentiem,
kur katrs fragments ir 100 ms gars un ar katru nakamo parklajas par 75%. Katram fragmentam

ir tam atbilstoSs runas vai ne-runas mark&jums.
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Apmacibas process norisindjas 60 iteracijas un péc katras iteracijas tika veikta tikla svaru

saglabasana. Apmacibas ilgums bija aptuveni 120 miniites.

apmacibas/validacijas kluda apmacibas/validacijas precizitate
- - 1.00 A _ -
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< ]
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0.2 :
0.1 0.80
. —— apmaciba
—-— validacija
001 . . . ; . . 0.75 +— . . . : : :
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
iteracija iteracija

3.4. att. Runas noteiksanas tikla apmacibas rezultati pa iteracijam

P&c apmacibas beigam tika izverteti rezultati un secinats, ka tikls vislabako precizitati
sasniedza aptuveni 25. apmacibas iteracija, kad tikla validacijas kltida bijusi viszemaka, bet péc
tam sakusi palielinaties, kas liecina, ka tikls sacis parlieku pielagoties ievades datiem

(skat. 3.4. att.).
3.3.2. Runataja mainas noteikSanas modela apmaciba

Runataja mainas noteikSanas modela apmaciba tika izmantoti tikai no TIMIT un
LibriSpeech datu kopam iegitie skanas fragmenti. Nemot véra, ka datu kopas skanu fragmenti
bija grupéti péc runataja piederibas, autoram bija viegli generét datu kopas mark&umu, kas
noraditu uz runataja mainas vietu. Tapat ka runas noteikSanas modelis, ar1 Sis modelis runataja
mainas vietu nosaka, binari klasificgjot tam ieeja padotos runas fragmentus, ar izejas vértibu 1
atzimejot runataja mainas punktus. Autors néma veéra Rikvinga pétijjuma ieteikto risinajumu
klasu nelidzsvarotibas risinaSanai [31], kas paredz paplaSinat runatdja mainas mark&uma
punktus 500 ms uz katru pusi no runataja mainas punkta. Neskatoties uz veéra nemtajiem
ieteikumiem, p&c datu kopas mark&Sanas pozitivi marketie kadri sastadija tikai aptuveni 1,5%
no kopgja skaita. Lai palielinatu pozitivi markéto kadru skaitu, autors izléma runataju
fragmentus saskaldit sikakos 12,5 sekunzu fragmentos un sajaukt sava starpa ta, ka péc kartas
nebitu divu fragmentu no viena runataja. Sada apstrade palielinaja pozitivi markéto kadru

ipatsvaru lidz 10% no kopgja skaita.
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Apmacibas process tika veikts ar tadiem paSiem parametriem, ka runas noteikSanas
modela apmacibas gaita. P&c 60 apmacibas iteracijam tikla precizitate nostabiliz€jas uz 90%
robezas. Veicot apmacita modela test€Sanu un realu skanas ierakstu un nemot véra, ka pozitivo

mark&umu 1patsvars ir 10%, tika secinats, ka modelis visus kadrus marke negativi.

apmacibas/validacijas kluda apmacibas/validacijas precizitate
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3.5. att. Runataju mainas brizu noteikSanas modela apmacibas rezultati pa iteracijam

Eksperimentala karta tika izméginatas dazadas iesp&jamas tikla arhitektaras variacijas un
apmacibas parametri, tacu autoram neizdevas ieglit pozitivu apmacibas rezultatu.
Eksperimentalos noliikos tika veikta tikla apmaciba 1000 iteraciju garuma (skat. 3.5. att.), kur

tika noverots, ka tikla precizitate art pec lielaka iteraciju skaita neuzlabojas.
3.4. Rezultatu pécapstrade

legiito rezultatu kopa pirms datu analiz€Sanas tika normalizgta, jo tikla ieeja tika padoti
ir fragmenti, kas sava starpa parklajas. Kadriem, kuriem tikls aprékinajis vairakas izejas
vertibas, tika aprékinata aritmé&tiski vid€ja veértiba. Par pozitivi marketiem tika piepemti tie
kadri, kam tikls izejas veértibu pieSkiris vismaz 0,5. Pargjie kadri tika atziti par negativi
marketiem.

Veicot runas noteikSanas modela test€Sanu uz realiem skanas ierakstiem, tika noveérots,
ka tikla atgrieztas pozitivas veértibas ir loti fragmentétas, tacu ar tendenci biit blivakam periodos,
kur dzirdama runa. Izejas datiem tika veikta pé&capstrade ar mérki padarit rezultatus

homogeénakus. Tika apgrieztas visu klusuma fragmentu veértibas, kas ir 1sakas par 50 kadriem

27



un visas runas fragmentu vértibas, kas isakas par 20 kadriem. Sada kombinacija tika atrasta

eksperimentala karta un ta deva vislabakos rezultatus.
3.5. EsoSo risinajumu novértésana

Lai biitu iesp&jams novertét praktiskas dalas ietvaros izstradato modelu precizitati, tika
izveidoti divi realam dzives situacijam pietuvinati skanas ieraksti, kur viena no tiem dzirdama
cilveéka balss, kas mijas ar klusuma fragmentiem, bet otra dzirdama vairaku cilvéku saruna.
Autors veica minéto testa skanas ierakstu markeSanu - attiecigi viena pozitivi markgjot klusuma
fragmentus, bet otra runataja mainas brizus.

Lai iegttu runas noteikSanas un runataja mainas briza noteikSanas precizitates bazliniju,
tika veikta izveidoto testa skanas ierakstu analize izmantojot LIUM riku kopu. Lai lietotu LIUM
riku kopu, bija nepiecieSams uz testa ierices uzstadit Java programmeéSanas vidi, uz ka balstits
LIUM riks. Veicamo darbibu komandas un parametrus LIUM riks pienem caur komandrindas
saskarni.
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3.6. att. LIUM riku kopas runas noteikSanas rezultati

Vispirms, izmantojot LIUM riku, tika iegliti runas noteikSanas rezultati, analizgjot
izveidoto testa ierakstu. legutie rezultati tika att€loti grafiski (skat. 3.6. att.), lai varétu izdarit
vizualu veiktsp€jas noverte§jumu. LIUM sniegtie rezultati (zila likne) gandriz precizi sakrit ar

testa ieraksta mark&umu (oranza likne).
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legiitie rezultati tika kvantific€ti, izmantojot atvérta koda biblioteku pyannote.metrics
[41], kas salidzinot ieglitos rezultatus ar datu mark&uma bazliniju aprékinaja ¢etrus merijjumus:
e Dbezkludibas novertéjums (accuracy) — korekti marketo kadru attieciba pret kop€jo
kadru skaitu
e kluda (error rate) — nekorekti markéto kadru attieciba pret kop€&jo kadru skaitu
e precizitate (precision) — pareizi marketo kadru attieciba pret visu mark&to kadru
skaitu
e atdeve (recall) — pareizi marketo pozitivo runas kadru attieciba pret pozitivo visu
runas kadru skaitu
Péc tam tika analiz€ts otrs testa ieraksts un ar LIUM rika palidzibu noteikti runataja
mainas punkti. Ieglitie rezultati nav tik precizi, ka runas noteikSanas gadijuma, jo noteikts tikai
viens no diviem mainas punktiem (skat. 3.7. att.). Ar zilo Iikni apzimé&ti LIUM sniegtie rezultati,

bet ar oranzo atziméts testa ieraksta mark&jums.
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3.7. att. LIUM riku kopas runataja mainas noteiksSanas rezultati

legiitie rezultati ar1 tika kvantific€ti izmantojot pyannote.metrics bibliote€kas piedavatos

rikus. Segmentacijas precizitate tika vertéta péc diviem mérijjumiem:
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e parklajums (coverage) — attieciba starp testa ieraksta marketa segmenta garumu
un garako to parklajosa prognozeta segmenta parklajosas dalas garumu
e tiriba (purity) — procentuali garaka marketo segmentu dala, kas parklata ar
prognozetu segmentu
Minétie meérjjumi tiek noteikti katram segmentam, tacu gala mérijumi tiek noteikti, aprékinot
vidgjas svertas vertibas, nemot véra katra segmenta garumu.
Kvantificétas LIUM rika rezultatu vertibas skatit 3.6. nodala, kur tas salidzinatas ar autora

izstrada risinajuma raditajiem.
3.6. Izstradata risinajuma rezultati un salidzinajums

Autora izstradatais risinajums péc ta apmacibas tika parbaudits un novertéts, izmantojot
tas paSas metodes, kas tika lietotas esoSo risinajumu novért€Sanai. Autora apmacitais, uz
neironu tikliem baz€tais, runas noteikSanas modelis sasniedza lidzveértigus rezultatus ka LIUM
riks.
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3.8. att. Autora piedavata runas noteikSanas risindjuma rezultati
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Grafiskaja rezultatu att€lojuma (skat. 3.8. att.) redzama analiz€ta audio likne (augsa),
neapstradati modela sniegtie analizes rezultati (vidi ar zilu likni) un normaliz€tie rezultati

(apaksa ar zilu likni). Ar oranzo Iikni apziméts testa skanas ieraksta etalona mark&jums.

3.1. tabula Runas noteikSanas salidzindjums

Bezkludibas
Klida Precizitate Atdeve
novertéjums
LIUM 93% 7,4% 93,8% 98,9%
Autora risinajums 96,1% 3,9% 97,2% 98,8%

Tabula 3.1. redzams apskatito runas noteikSanas risinagjumu sniegto rezultatu
salidzinajums. No rezultatiem var secinat, ka autora piedavata risinajuma kltida ir gandriz par
3% mazaka neka LIUM risinajuma kluda.

Vienigais risindjums, ar kuru autoram izdevas iegiit derigus runat3ja mainas briza
noteikSanas rezultatus, bija LIUM riku kopa. Autoram neizdevas atkartot Rikvinga pétijjuma
[31] sasniegtos rezultatus, izmantojot petijuma aprakstito arhitektliru un parametrus, tacu
rezultatu salidzinasanas noliukos tiks izmantoti Rikvinga publikacija noraditie segmentéSanas
rezultati. Autors eksperimentala karta centas pielagot runas noteikSanas tiklu arT segmentésanas

problémas risinasanai, tacu praktiskajam darbam atvéletaja laika tas neizdevas.

3.2. tabula Runataju segmentésanas rezultatu salidzinajums

Parklajums Tiriba
LIUM 66,3% 100%
Rikvinga risinajums[31] 84,4% 94,7%
Autora risinajums - -

Tabula 3.2. redzami novért€to runataju segmentéSanas risinadjumu sniegtie rezultati.
Redzams, ka Rikvinga piedavatais neironu tiklu risinajums sasniedzis krietni augstaku
parklajumu neka LIUM riks, toties LIUM riks sasniedzis augstaku tiribu. Tiesa gan augstais
tiribas rezultats var&tu biit nejausiba , kas raksturiga tikai Sim konkrétajam skanas ierakstam, jo

nav prognoz€ta neviena runataju mainas vieta, kam nebiitu jabit konkrétaja vieta.

31



REZULTATI

Darba izstrades gaita veikta literatiiras apskata ietvaros tika iepazitas un izpétitas
izplatitakas runataju segmentéSanas metodes. Runataju segmentéSanas probléma tika izdalita
apakSproblémas — runas noteikSana, runataja mainas briza noteikS§ana un runataju grup&sana.
Tika apskatiti eksist€joSie segmenteSanas risinajumi, kas tika aprakstiti darba pirmaja dala.

Darba otraja dala tika veikts maksligo neironu tiklu teorijas apskats, kur uzsvars tika likts
uz témam, kas var€tu biit noderigas runataju segmentéSanas problémas risinasanai, izmantojot
neironu tiklus.

Darba tresas — praktiskas dalas ietvaros tika izveidots rekurenta konvoliiciju neironu tikla
prototips, kuru lietot runataju segmentesanai. Tika izveidota apmacibas datu kopa no citam
brivi pieejamam datu kopam. Izveidota apmacibas datu kopa satur pa runatajiem grup&tus runas
skanas ierakstus, ka ar1 fona trokSnu un klusuma skanas ierakstus, kurus lietot modelu
apmacibai.

Tika apmaciti divi uz izveidota prototipa bazeti modeli — runas noteikSanas modelis un
runataja mainas noteikSanas modelis. Runas noteikSanas modelis uzradija labus rezultatus, tacu
runataja mainas briza noteikSanas modelis nesp&ja iemacities no ta sagaidamo funkcionalitati.

Tika iegiitas pirmaja dala apskatito esoSo segment€Sanas risinajumu rezultatu bazlinijas,
kas tika salidzinatas ar izveidota neironu tikla prototipa sniegtajiem rezultatiem.

Lielaka dala izvirzito darba uzdevumu tika izpilditi pilniba, tacu par dal&ji izpilditu var
uzskatit neironu tiklu baz€ta runataju segmenteSanas prototipa izveidi, jo netika sasniegti

pozitivi rezultati runataja mainas briZza noteikSana.
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SECINAJUMI

Izstradajot So darbu, darba autors nonaca pie secindjuma, ka jebkura neironu tiklu
risinagjuma panakumu atsléga ir kvalitativa, marketa datu kopa, kas pietickama apjoma spgj
reprezentet ar neironu tiklu risinamo problému. Ar181 darba ietvaros autors saskaras ar situaciju,
kura runataju segmentéSanas probl€émas risinasanai ir nepiecieSams paSrocigi izveidot
apmacibas datu kopu. Darba autors secinaja, ka datu kopas izveide ir sarezgits uzdevums. Péc
vairakiem méginajumiem darba autoram neizdevas apmacit modeli, kas sp&j noteikt runataja
brizus skanas ieraksta. Autors pienpem, ka neveiksme saistama ar kraso klasu nevienlidzibu
izveidotaja datu kopa.

Neskatoties uz to, ka datu kopas izveide ir sarezgits uzdevums, paSa neironu tikla
apmaciSana, vismaz triviala Iiment ir viegli paveicama. Pateicoties timekli brivi pieejamajiem
informacijas resursiem un atvérta koda neironu tiklu apmacibas bibliotekam, gandriz jebkurs,
kam ir elementaras programmesanas prasmes, var apmacit trivialus neironu tiklu modelus,
piemé&ram, ar roku rakstitu ciparu atpaziSanai.

P&c esoSo runataju segmentésanas risinadjumu izpétes autors secina, ka pieejamie riki nav
nedz labi dokumentgti, nedz viegli lietojami. Lai noveértétu LIUM rika veiktsp&ju autoram nacas
pavadit vairakas dienas eksperimentgjot ar ieejas parametriem, kuru lietoSana nekur nav
dokumentgta. Autors secina arf to, ka Sobrid neeksisté doming&joss un sevi pieradijis, uz neironu
tikliem bazets, runataju segmenteSanas risinajums, kas biitu €rts un pieejams lietoSanai ari
cilvekiem bez specifiskam priek§zinasanam. Autors ir parliecinats, ka bridi, kad §ads risinajums

bis radits, tas biis uz neironu tikliem bazets un parspes visus Iidz §im pieejamos risinajumus.
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PATEICIBAS

Darba autors vélas izteikt pateicibu darba vaditagjam Artiiram Znotinam par sniegto
atbalstu un padomiem darba izstrades gaita.

Darba autors izsaka 1pasu pateicibu LU Datorikas fakultates projektu studijai “DF LAB”
par iesp&ju izmantot projektu studijas telpas un inventaru, tai skaita studijas jaudigo darbstaciju,
kas tika izmantota darba aprakstito neironu tiklu apmaciba.

Ipasa pateiciba ari cinu biedriem Austrim Cirulnickam, Elvijam Ernestam Vilkelam un

Dagnijai Strikei par moralo atbalstu griitos bakalaura darba izstrades brizos.
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PIELIKUMI

1. pielikums Izstradata neironu tikla prototipa definicija

def model(input_shape, optimizer):
print('Building CONV LSTM RNN model ...')

recurrent_layer = CuDNNGRU if gpu else GRU
model = Sequential()

model.add(ZeroPadding1D(1,
input_shape=input_shape))

model.add(Conv1D(128, 3))

model.add(LeakyReLU())

model.add(BatchNormalization())

model.add(Dropout(0.4))

model.add(ZeroPadding1D (1))

model.add(ConvlD(64, 3))

model.add(LeakyReLU())

model.add(BatchNormalization())

model.add(Dropout(0.4))

model.add(recurrent_layer(64, return_sequences=True))

model.add(LeakyReLU())

model.add(Dropout(0.4))

model.add(BatchNormalization())

model.add(recurrent_layer(32, return_sequences=True))

model.add(LeakyReLU())

model.add(Dropout(0.4))

model.add(TimeDistributed(Dense(10)))

model.add(LeakyReLU())

model.add(BatchNormalization())

model.add(Dropout(0.4))

model.add(TimeDistributed(Dense(1, activation="sigmoid")))

print("Compiling ...")

model.compile(loss="'binary_crossentropy', optimizer=optimizer,
metrics=['accuracy'])

model.summary()

return model

38



Bakalaura darbs “Runataju segmentéSana skanas ieraksta, izmantojot neironu tiklus”

izstradats Latvijas Universitates Datorikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie

informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Davis Mednis

Rekomendgju/nerekomend€ju darbu aizstaveésanai

Vaditajs: M.dat. Artiirs Znotins 28.05.2018.

Recenzents: docents, Dr. dat. Karlis Freivalds

Darbs iesniegts Datorikas fakultate 28.05.2018.
Dekana pilnvarota persona:

vecaka metodike Arija Sproge

Darbs aizstavets bakalaura gala parbaudijuma komisijas sédé
_.06.2018. prot. nr.

Komisijas sekretars(-¢):




