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Zusammenfassung

Das Gruppieren von Audiosegmenten von gleichen Sprechern wird als Speaker Clustering bezeich-
net. Die Anzahl verschiedener Sprecher sowie die Sprecher selber sind vorgéngig nicht bekannt.
Speaker Clustering-Verfahren miissen Merkmale von Sprechern identifizieren kdnnen, welche un-
abhiingig vom Inhalt der Ausserung sind. Seit einigen Jahren werden Neuronale Netzwerke und
insbesondere Convolutional Neural Networks (CNNs) fiir diese Aufgabe eingesetzt. Die Ausse-
rungen werden dazu in Spektrogramme umgewandelt, womit sie zuginglich fiir die Verarbeitung
durch CNNs werden. Somit kénnen bewihrte Methoden zur Mustererkennung angewendet wer-
den.

Das Ziel dieser Arbeit liegt darin, auf bestehende Ansétze aufzubauen und diese zu verbessern.
In vorhergehenden Arbeiten wurden verschiedene Netzwerkarchitekturen evaluiert und bilden
eine solide Ausgangslage. Zusammen mit einer neuen Loss-Funktion soll ein Modell trainiert
werden, welches direkt Embeddings aus den Audiosegmenten erzeugt. Diese Embeddings stellen
die Featurevektoren der Audiosegmente dar und werden in einem zweiten Schritt mit klassischen
Verfahren geclustert.

Die bestehende Architektur wurde in TensorFlow implementiert. Zusammen mit der neuen Loss-
funktion wurde das Netzwerk in Betrieb genommen. Fiir die Experimente wurde der bewéhrte
TIMIT Datensatz verwendet.

Die Experimente bestitigten, dass dieser Ansatz funktioniert und Resultate erzeugt, welche ver-
gleichbar mit denen aus vorhergehenden Arbeiten sind. Damit eignet sich dieser Ansatz fiir
zukiinftige Arbeiten, in welchen die Hinzunahme von nicht annotierten Daten gepriift oder die
Netzwerkarchitektur weiter verbessert werden koénnte.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde das bestehende experimentelle Setup kritisch hinterfragt. Um
zukiinftig die Reproduzierbarkeit und Vergleichbarkeit solcher Experimente zu gewahrleisten,
werden neue Definitionen und Konzepte vorgeschlagen. Fiir die Berechnung der Misclassification
Rate (MR) wurde eine klare Definition verfasst, welche keinen Interpretationsspielraum lésst.
Zudem wurde mit der Durchschnitts-MR ein neues Mass eingefiihrt, welches unabhéngiger von
einzelnen Messpunkten ist. Fiir die Generierung von Sprecherlisten auf dem TIMIT Datensatz
wurde ein Konzept entwickelt, welches erlaubt, Trainings- und Testlisten von besserer Diversitét
und beliebiger Grosse zu erstellen.
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Abstract

The task of clustering audio segments from the same speakers is known as Speaker Clustering.
Neither the number of different speakers, nor the speakers themselves are known to the system
in advance. Speaker Clustering techniques need to identify voice-based features of speakers that
are not dependant on the content of an utterance. In the past few years, Neural Networks and
in particular Convolutional Neural Networks (CNNs) have been used for such tasks. Utterances
are converted into spectrograms in order to get processed by CNNs. This procedure allows the
use of known pattern recognition methods.

The goal of this work is to improve existing approaches. In recently published work, different
network architectures have been evaluated and this evaluation is the basis for our work. These
architectures and a new lossfunction are used to train a model which produces embeddings di-
rectly from audio segments. The embeddings represent feature-vectors of the audio segments are
then clustered in a traditional manner.

The existing architecture has been re-implemented using TensorFlow and extended by the new
lossfunction. The well-known TIMIT dataset is used for the experiments.

The experiments show that this approach works and the resulting outcomes suggest compa-
rable results to previous work. The idea has proven suitable and can be pursued in future work.
Further improvements could be made with the addition of unlabeled data or by enhancing the
architecture.

As part of this thesis we critically examined the existing experimental setup. In order to maintain
reliability and comparability of such experiments, we suggest several new concepts. A definition
for the misclassification rate (MR) is given which leaves no room for interpretation. Additionally,
a new measure called mean misclassification rate, which is independent of individual measuring
points, is introduced. For the generation of speaker lists from the TIMIT dataset, we propose a
new concept which allows greater diversity and arbitrary size for training- and testing lists.
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Vorwort

Nach der Projektarbeit zum Thema Deep Learning war fiir uns klar, dass wir unser angeeignetes
Wissen in diesem Bereich und insbesondere TensorFlow auch in der Bachelorarbeit anwenden
wollten. Mit der Arbeit zum Thema Speaker Clustering fanden wir unser Wunschthema und
freuten uns iiber die Mdglichkeit, unser Wissen nochmals zu vertiefen.

Einem Netzwerk ,das Lernen“ beizubringen war fiir uns neu und erforderte mehr als einmal
unseren ganzen Kinsatz. Nicht immer lag eine Losung in Reichweite und es galt systematisch
vorzugehen und mit viel Beharrlichkeit dem Problem auf den Grund zu gehen. Neben der Im-
plementierung waren die Durchfithrung der Experimente ein weiterer Schliisselpunkt. Um die
Experimente sauber und reproduzierbar zu definieren und durchzufiihren, erforderte es ein ge-
naues Verstidndnis vom experimentellen Setup, der Funktionsweise der Masse, sowie methodisches
Vorgehen. Durch diese intensive Auseinandersetzung konnten wir neue Masse und Konzepte vor-
schlagen, welche, so hoffen wir, fiir zukiinftige Arbeiten niitzlich sind.

Mit Patrick Gerber und Sebastian Glinski befasste sich ein zweites Team mit derselben Pro-
blematik. Der Austausch und die zweite Perspektive auf das Problem war fiir uns immer sehr
erfrischend. Zusammen mit unseren Betreuern Thilo Stadelmann und Oliver Diirr waren die ge-
meinsamen Sitzungen stets zielfiihrend, motivierend und eine Schmiede fiir viele neue mogliche
Ansitze und Ideen.

Abschliessend diirfen wir sagen, dass wir mit unserem Resultat sehr zufrieden sind und nochmals
Vieles dazu lernen konnten. Wir hoffen, dass unsere Erkenntnisse in folgenden Arbeiten Verwen-
dung finden und unser Beitrag das Thema Speaker Clustering weitergebracht hat. Wir bedanken
uns recht herzlich bei Thilo Stadelmann und Oliver Diirr fiir die bereitwillige Unterstiitzung und
die ausserordentlich angenehme Zusammenarbeit!
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1 Einleitung

In diesem Kapital wird die Ausgangslage sowie die Zielsetzung erklirt. Weiter wird auf die
Motivation fiir dieses Ziel eingegangen und der Aufbau dieser Arbeit erldutert.

1.1 Ausgangslage

Fir das Problem des Speaker Clustering existieren verschiedenste maschinelle Verfahren. Erst
kiirzlich wurden Verfahren vorgestellt, welche auf Neuronalen Netzwerken basieren und damit
neue Moglichkeiten erdffnen.

Lukic et al. zeigten in ihrer Arbeit [1], dass sich Spektrogramme von Audiosegmenten als In-
put fiir Convolutional Neural Networks (CNNs) eignen. Anders als bei klassischen Verfahren
extrahieren CNNs die benotigten Features selber aus den Eingabedaten. Dazu wurde ein CNN
auf die Identifikation von Sprechern trainiert. Die Représentation der Spektrogramme in den
Layern wurde als Embedding verwendet und diente als Grundlage fiir das Clustern. Wahrend
diese Methode dhnlich gut wie die klassischen Verfahren funktioniert, vermuteten Lukic et al.
Potential zur Verbesserung.

In einer zweiten Arbeit zeigte Lukic et al. [2], dass ein direkteres Lernen von Embeddings gleich
gut funktioniert, jedoch weniger Trainingsdaten bendétigt. Dazu verwendeten sie die KL-Divergenz
als Loss-Funktion. Die Eingabedaten werden zu Paaren kombiniert und mit Weak Labels verse-
hen (gleicher Sprecher oder verschiedene Sprecher). Von diesen Paaren wird der Loss berechnet.

Hoffer et al. [3] stellten in ihrer Arbeit eine neue Loss-Funktion vor, welche erfolgreich zum
Lernen von Embeddings auf dem MNIST Datensatz eingesetzt wurde. Im Gegensatz zum An-
satz von Lukic et al. [2] werden hier die Daten nicht paarweise verarbeitet. Beim sogenannten
Metric Embedding, wird versucht die Distanz zwischen den Samples gleicher Klasse zu minimieren
und gleichzeitig die Distanz zu klassenfremden Samples zu vergrdsseren.

1.2 Zielsetzung

Wir wollen, basierend auf der vorhergehenden Arbeiten von Lukic et al. [1] [2], das Speaker Clus-
tering weiter verbessern. Dazu bilden die Erkenntnisse von Lukic et al. [1] die Grundlage fiir die
Gestaltung des Netzwerkes, den Aufbau der Experimente sowie der Hyperparameter. Ausgehend
von der von Hoffer et al. [3] vorgestellten Methode zum Lernen von Embeddings, wollen wir
versuchen, diese auf die Spektrogramme unserer Sprecher zu iibertragen.

Diese Arbeit soll zeigen, inwiefern sich das Metric Embedding fiir das Clustering von Audiodaten
eignet und ob sich damit allenfalls eine Verbesserung der bestehenden Ansétzen erzielen lésst.

1.3 Motivation

In unserer heutigen digitalen Welt fallen tiglich Unmengen von Daten an. Immer mehr handelt
es sich dabei um Bilder, Videos und Audiodateien, welche nur schwierig zu durchsuchen und in-
dexieren sind. Um diese Datenflut bewéltigen zu kdnnen, benétigt es zunehmend automatische,
maschinelle Verfahren.

Fir Audiodateien ist Speaker Clustering ein wichtiges Instrument um diese zu analysieren. Damit

kénnen wertvolle Metadaten gewonnen werden, welche auch niitzlich fiir eine allféllige Sprach-
erkennung sein konnen. Durch diesen Schritt werden diese Daten zuginglich fiir viele andere
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subsequente Systeme, wie z.B. die Textsuche.

Maschinelle Verfahren haben die menschliche Leistung in dieser Disziplin noch nicht erreicht.
Eine Verbesserung der Verfahren wiirde sich daher direkt bemerkbar machen und fiir viele Ap-
plikationen einen Mehrwert bringen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 gehen wir auf die Grundlagen ein, welche notig sind fiir das Verstehen der vorliegenden
Arbeit. Wir fithren die Arbeiten ein, welche als Basis fiir unseren Ansatz dienen und veran-
schaulichen unser Konzept im Kapitel 3. Zusétzlich stellen wir die verwendeten Datensétze vor.
Relevante Implementationsdetails, insbesondere die Loss-Funktion sowie der Aufbau des Neu-
ronalen Netzwerkes, werden Kapitel 4 beschrieben. Der experimentelle Aufbau, angefangen bei
den Sprecherlisten, iiber die Spektrogramme bis hin zur Beurteilung der Resultate, werden in
Kapitel 5 erldutert und kritisch hinterfragt. Die gemachten Experimente werden in Kapitel 6 be-
schrieben und die daraus gewonnenen Erkenntnisse in Kapitel 7 dargestellt. Letztlich reflektieren
wir in Kapitel 8 unsere Arbeit, geben einen Riickblick auf die Aufgabenstellung und beschreiben
mogliche, weiterfiihrende Arbeiten.
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2 Grundlagen

Dieses Kapitel erkliart die Grundlagen dieser Arbeit. Wir gehen bewusst nur auf die spezifische
Thematik ein und setzten ein Grundwissen im Bereich Deep Learning voraus.

2.1 Speaker Clustering

Als Speaker Clustering bezeichnet man die Aufgabe, Audiosegmente gleicher Sprecher zu gruppie-
ren. Dabei ist a priori weder bekannt zwischen wie vielen Sprechern unterschieden werden muss,
noch wer diese Sprecher sind. Es handelt sich um ein Mapping-Problem der Schwierigkeit m : n.
Speaker Clustering ist zu unterscheiden von Spracherkennung (engl. speech recognition), dem
Ubersetzen von menschlicher Sprache in digitalen Text. Um Sprecher anhand ihrer Ausserungen
clustern zu kénnen, miissen Merkmale (engl. Features) gefunden werden, welche unabhéngig vom

Inhalt sind [4].

Ein moglicher Anwendungsfall fiir Speaker Clustering ist die Analyse von Sprachaufnahmen
(z. B. Gerichtsverhandlungen, Sitzungen). Neben dem Ubersetzen der Aussagen in digitale Tex-
te mithilfe von Spracherkennung und das Aufteilen der einzelnen Ausserungen mittels Speaker
Segmentation konnten zusitzlich Ausserungen von gleichen Sprechern gruppiert und anschlies-
send annotiert werden. Eine Software, welche Speaker Clustering erfolgreich umsetzt, miisste kein
Vorwissen iiber die Anzahl oder die Identitit der aussagenden Personen besitzen, um Cluster von
Ausserungen derselben Sprecher zu bilden. Ein anderes, denkbares Szenario wire der Einsatz bei
Medien wie Filmen, Serien, TV-Sendungen oder Hoérbiichern, bei denen beispielsweise die Ge-
samtsprechzeit pro Sprecher als Metadaten gespeichert und fiir weitere Auswertungen verwendet
werden kdnnen.

Zum Speaker Clustering verwandte Aufgaben sind:

— die Sprecherverifikation (engl. speaker verification), das Entscheiden ob es sich bei einem
Audiosegment um eine bestimmte Person handelt oder nicht. Diese Aufgabe entspricht ei-
ner bindren Entscheidung, das Audiosegment passt zum Sprecher oder nicht. Die Sprecher-
verifikation kann zum Beispiel als Zugangskontrolle bzw. zur Authentifizierung eingesetzt
werden.

— die Sprecheridentifikation (engl. speaker identification), das Zuordnen eines Audiosegmentes
zu einem von einer a priori bekannten, endlichen Menge von Sprechern. Diese Aufgabe
entspricht einem Mapping-Problem der Schwierigkeit 1 : n + 1. Die Sprecheridentifikation
kann beispielsweise bei der Suche eines Sprechers innerhalb eines vorhandenen Datenpools
eingesetzt werden.

Speaker verification, speaker identification und speaker clustering werden als Teilaufgaben der
Sprechererkennung (engl. speaker recognition) verstanden [4].

2.2 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNN) funktionieren &hnlich wie normale Neuronale Netzwerke.
Der grosse Unterschied besteht in der Architektur, welche bei CNNs fiir die Verarbeitung von
Bildern konzipiert ist. Diese Architektur besteht aus einer oder mehreren Faltungen (engl. con-
volution) mit anschliessender Vereinigung (engl. pooling).

Klassische Verfahren zur Mustererkennung basieren darauf, dass die gewilinschten Muster, welche
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man als Features bezeichnet, manuell definiert werden. Mit diesen definierten Features kann an-
schliessend eine Klassifizierung durchgefiihrt werden. Interessanter ist die automatische Extrak-
tion der Features durch Convolutional Neural Network. Das CNN lernt durch Backpropagation
selber, welche Features relevant sind. Die Convolution in den ersten Layern eines CNNs stellt
lokale Zusammenhénge her (z.B. Kanten, Muster usw.) und iibernimmt dabei die Rolle des Fea-
tures Extraktor, wihrend die spateren Layer die Klassifizierung vornehmen [5].

Diese Eigenschaft machen CNNs interessant fiir eine Vielzahl von Anwendungen im Bereich
der Bild- und Spracherkennung.

Anwendung

Fiir einen kurzen Uberblick fiir mogliche Anwendungen von Convolutional Neural Network stellen
wir eine Auswahl vor:

— Bei Googles AlphaGo, einer Kiinstlichen Intelligenz, welche das Brettspiel Go spielen kann,
werden CNNs zur Reprisentation der Konstellation des Brettes verwendet [6].

— Die ImageNet Challenge ist ein Wettbewerb fiir Objekterkennung in Bildern. Neuronale
Netzwerke und insbesondere Convolutional Neural Networks trugen im Jahre 2012 zum
Wendepunkte in der Objekterkennung bei und dominieren seither [7].

— In seiner Arbeit iiber Dokumentenerkennung iibernahm LeCun et al. den Ansatz von Con-
volutional Neural Networks flir die Erkennung von handschriftlichen Zeichen und konnte
zeigen, dass keine manuell definierten Features notig sind [8].

— Abdel-Hamid et al. setzten erfolgreich Convolutional Neural Network fiir die Erkennung
von Sprachlauten (engl. phone recogniton) ein und tibertrafen damit andere Arten von
Neuronalen Netzwerken [9].

2.3 Lernformen

Ein Neuronales Netzwerk kann man auf verschiedene Arten lernen lassen. Fiir unsere Arbeit sind
die beiden Lernformen supervised und semi-supervised relevant.

Supervised

Beim supervised (deutsch: iiberwachtes) Lernen existiert fiir jede Eingabe eine erwartete Ausgabe.
Das Netzwerk lernt, welche Ausgabe fiir welchen Input erwartet wird und passt sich entsprechend
an. Der Trainingsdatensatz besteht also aus Tupel von Eingabedaten und erwartetem Resultat
[10].

Beispiel Mochte man ein Netzwerk die Klassifikation von Bilder supervised lernen lassen, muss
man fiir jedes Bild die richtige Klassenbezeichnung kennen. Der Datensatz besteht demnach aus
Bildern mit ihren zugehorigen Labels.

Semi-supervised

Beim semi-supervised (deutsch: halbiiberwachtes) Lernen existiert nur fiir einen Teil der Ein-
gaben eine erwartete Ausgabe. Grosse Datensétze komplett zu annotieren ist sehr aufwendig.
H&ufig hat man daher einen kleineren, annotierten Datensatz und zusitzlich einen grdsseren,
nicht annotiertem Datensatz. Das Netzwerk versucht aus beiden den maximalen Nutzen zu zie-
hen [10].
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2.4 Spektrogramm

Audio-Dateien kénnen als Spektrogramme visualisiert werden. Ein Spektrogramm, wie in Abbil-
dung 1 gezeigt, ist eine dreidimensionale Darstellung der Frequenz zu einer gewissen Zeit. Die
Intensitdt jeder Frequenz zu einer bestimmten Zeit wird dabei farblich illustriert. Diese farbli-
che Darstellung ist im Sinne eines besseren, menschlichen Verstindnisses erstellt worden. Fiir
die Verarbeitung von Spektrogrammen innerhalb von Computersystemen werden Graustufen
verwendet.

14.0 dB
10.5 dB
7.0dB

3.5dB

0.0 dB

Abbildung 1: Spektrogramm von Sprecherin FLAGO

Die Frequenz-Achse wird iiblicherweise nicht in Hertz sondern in Mel (engl. melody) angegeben.
Bei der Mel-Skala handelt es sich um eine an die menschliche Wahrnehmung angelehnte Frequenz-
skala [11]. Die logarithmierte Frequenzskala verlduft im Bereich bis 500 Hz nahezu proportional
zur logarithmierten Mel-Skala, dariiber weichen die beiden Skalen deutlich voneinander ab [12].
Gemiss Shaughnessy [13]| beschreibt die Gleichung 2.1 den Zusammenhang zwischen Mel Z und
Frequenz f.

Z(f)=1127-In(1- f/700) (2.1)

Fiir die Umrechnung zwischen Hertz und Mel gibt es allerdings verschiedenste andere Funktio-
nen, wobei nicht abschliessend gesagt werden kann, welche dieser Funktionen die menschliche
Wahrnehmung am besten widerspiegelt [14].

Mit einer sogenannten Dynamic Range Compression wird in einem zweiten Schritt eine element-
weise Funktion g, gezeigt in Gleichung 2.2, auf die Spektrogrammwerte = angewendet. Diese
sorgt fiir eine stirkere Auspriagung von wenig pragnanten Werten im hochfrequenten Spektrum.
Je mehr dabei die Konstante C' erhéht wird, desto préagnanter werden diese Werte [1] [15]. Sowohl
Lukic et al. [1] als auch Dieleman et al. [15] haben diesen Wert auf 10’000 gesetzt.

g(x) =log(1 +C - x) (2.2)

2.5 Embeddings

Fiir das Clustering miissen Daten in einer Form vorliegen, welche die gewiinschten Eigenschaf-
ten, nach welchen geclustert werden soll, reprisentieren. Diese Reprasentation wird Embedding
genannt und ist ein Featurevektor, welcher durch ein Neuronales Netzwerk erzeugt werden kann
[16].
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Liegen die Eingabedaten als Bilder vor, werden mit einem Conwvolutional Neural Network die
bendétigten Features extrahiert und im Embedding dargestellt. Das Embedding ist ein Vektor,
welcher fiir das eigentliche Clustering verwendet wird.

2.6 Clusteranalyse

Unter Clusteranalyse versteht man die Aufgabe, Elemente mit &hnlichen Eigenschaften zu grup-
pieren. Das Ziel einer Clusteranalyse ist das Finden von neuen Clustern (deutsch: Gruppe). Im
Gegensatz dazu werden in der Klassifikation Elemente einem Cluster zugewiesen. Cluster kdnnen
mithilfe verschiedener Clustering-Algorithmen gebildet werden [17].

Strikt partitionierendes Clustering verlangt, dass alle Elemente genau einem Cluster zugewie-
sen werden, wihrend bei einem iiberlappenden Clustering eine Zuordnung zu mehreren Clustern
moglich ist. Je nach Anwendung kénnen sogenannte Ausreisser auch keinem Cluster zugeordnet
werden [17].

2.6.1 Hierarchisches Clustering

Das hierarchische Clustering wird entweder agglomerativ oder divisiv durchgefiihrt. Das divisi-
ve, hierarchische Clustering (auch Top-down Verfahren) geht von einem einzigen, grossen Cluster
aus, in welchem sich alle Elemente befinden. Dieser Cluster wird schrittweise aufgeteilt, bis sich
schlussendlich jedes einzelne Element in einem eigenen Cluster befindet. Das agglomerative, hier-
archische Clustering (auch Bottom-up Verfahren) geht von einem Cluster fiir jedes Element aus
und verbindet schrittweise die Elemente, welche am néchsten beieinander liegen, zu einem ge-
meinsamen Cluster, bis sich schlussendlich alle Elemente in einem Cluster befinden [18].

Mithilfe eines Thresholds wird festgelegt an welchem Schwellwert nicht weiter geteilt bzw. ver-
bunden werden sollen. Abhéngig vom Threshold entstehen unterschiedlich viele Cluster. Ein
Dendogramm, wie in Abbildung 2 gezeigt, visualisiert das hierarchische Clustering. Dabei wurde
der Threshold, welcher zu einem optimalen Clustering fiihrt, griin eingezeichnet.
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0.015
0.010
0.005 I_I ]
0.000
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speaker name

distance

Abbildung 2: Dendogramm eines Clusterings von fiinf Sprechern mit je zwei Audiosegmenten.
Griin eingezeichnet ist der optimale Schnittpunkt, um die Audiosegmente pro Spre-
cher zu gruppieren.
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3 Konzept

In diesem Kapitel erkldren wir, wie sich unser Ansatz zusammensetzt und was die Absichten
dahinter waren. Dazu fithren wir zuerst die zugrundeliegenden Arbeiten von Lukic et al. [1][2]
sowie Hoffer et al. [3] ein und bilden aufgrund dessen in einem zweiten Schritt das Konzept dieser
Arbeit.

3.1 Related Work

Unsere Arbeit basiert auf den Publikationen von Lukic et al. iiber die Verwendung von Conwvo-
lutional Neural Networks und das Lernen von Embeddings fiir Speaker Clustering [1] 2], sowie
Hoffer et al. Arbeit iiber Deep Learning mit Metric Embeddings [3].

3.1.1 Speaker Clustering

In ihrer ersten Arbeit untersuchten Lukic et al. [1] die Eignung von Convolutional Neural Net-
works fiir die Speaker Identification sowie das Speaker Clustering. Zu diesem Zeitpunkt waren
klassische Verfahren fiir die Feature Extraktion (MFFC) und GMM basierte Models iiblich [19].
Da Conwolutional Neural Networks die Fahigkeit, selbsténdig Features zu lernen und Muster zu
erkennen, in einer Vielfalt von Anwendungen erfolgreich demonstriert haben (vgl. Kapitel 2.2),
lag es nahe, diese auch bei Spektrogrammen von Audiosegmenten einzusetzen [1].

Lukic et al. trainierte ein Convolutional Neural Network zuerst mit dem Ziel der Sprecher Iden-
tifikation. Dazu verwendeten sie den TIMIT Datensatz (vgl. Kapitel 3.3.1). Die Audiosegmente
wandelten sie in Mel-Spektrogramme von jeweils 128 x 100 Pixel (Frequenz x Zeit) um, welche
zusammen mit den zugehorigen Labels als Input fiir das Netzwerk diente. Fiir die Loss-Funktion
wurde Cross-Entropy verwendet und mit dem Minibatch Gradientenverfahren trainiert. Abbil-
dung 3 zeigt den detaillierten Aufbau des verwendeten Netzwerkes [1].
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Abbildung 3: Aufbau des Netzwerkes fiir das Training von Sprecher Identifikation. Nach zwei
Wiederholungen von einem Convolutional und Max-Pooling Layer folgen zwei Den-
se Layer mit einem Dropout Layer dazwischen. Am Ende des Netzwerkes befindet
sich der Softmax Layer fiir die eigentliche Klassifizierung [1].

Das Netzwerk kann nach erfolgreichem Training Audiosegmente bekannten Sprechern zuordnen.
Fir das Speaker Clustering verwendeten Lukic et al. die Représentation der Eingabedaten in
einem der Hidden Layer. Die Idee dahinter ist, dass die Hidden Layer auf die relevanten Features
trainiert werden, um einen Sprecher identifizieren zu kénnen. Die Hidden Layers représentieren
demzufolge die Features, welche einen Sprecher ausmachen und eignen sich fiir das Clustering.
Dazu werden beliebige Audiosegmente in das fertig trainierte Netzwerk eingegeben, die Akti-
vierungen im gewiinschten Hidden Layer stellen dann das Embedding (vgl. Kapitel 2.5) dieser
Audiosegmente dar [1].

Dieses Netzwerk trainierten sie mit einer 100-Sprecher-, sowie einer 590-Sprecher Liste. Bei dem
Testing mit einer 40-Sprecher Liste erreichten sie eine M R von 0.325 fiir das Netzwerk, welches
mit 100 Sprechern trainiert wurde. Das Netzwerk, welches mit 590 Sprechern trainiert wurde,
erreicht eine MR von 0.05 mit der gleichen Testliste.

Das Training auf Sprecher Identifikation bezeichnet man als Surrogate Task, da das eigentliche
Produkt des Netzwerkes (die Klassifizierung) nicht fiir das Clustering verwendet wird. Stattdes-
sen wird nach dem Training die Reprisentation im gewiinschten Hidden Layer als Embedding
fiir den Speaker Clustering Task verwendet und die Klassifierungslayer werden verworfen. Dieser
offensichtliche Umweg ldsst Optimierungspotential vermuten und so haben Lukic et al. in ihrer
zweiten Arbeit [2] Ansédtze untersucht, bei denen direkter Embeddings gelernt werden.

Im Unterschied zum Training der Sprecher Identifikation werden bei diesem Ansatz Paare von
Audiosegmenten, beziehungsweise von deren Spektrogrammen, gebildet. Diese werden mit soge-
nannten Weak Labels versehen, welche nur angeben, ob die beiden Spektrogramme vom selben
Sprecher stammen oder nicht. Pro Paar wird der Loss mithilfe der Kostenfunktion Kullback-
Leibler-Divergenz (KL-Divergenz) berechnet. Diese Kostenfunktion hat zum Ziel, die Distanz
von gleichen Paaren zu minimieren und vice versa die Distanz von ungleichen Paaren zu maxi-
mieren. Abbildung 4 zeigt den Aufbau des verwendeten Netzwerkes. Es basiert grundsétzlich auf
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dem vorherigen und wurde mit dem Ziel weitere Verbesserungen zu erzielen um einige Layers
erginzt [2].
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Abbildung 4: Autbau des Netzwerkes fiir das Training mit der KL-Divergenz. Im Vergleich zum
Netzwerk in Abbildung 3 sind die Batch Normalisierungslayer sowie ein weiterer
Dense Layer dazugekommen. [2].

Wie in Abbildung 4 ersichtlich, ist auch hier der letzte Layer ein Softmax. Es werden immer
noch nicht direkt Embeddings erzeugt. Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen, welche der Softmax
Layer erzeugt, werden fiir die KL-Divergenz benétigt. Die Embeddings, welche fiir das Cluste-
ring verwendet werden, werden nach wie vor aus einem der Hidden Layers gewonnen. Es findet
deshalb kein End-to-End Lernen statt. Trainiert wird weiterhin mithilfe eines Surrogate Task.
Dieser Ansatz ist aber geméss Lukic et al. deutlich ndher am eigentlichen Clustering Problem.
Dies resultiert in einer besseren Performance [2].

Die Verbesserungen fiihrten dazu, dass nun fiir ein Netzwerk, welches mit 100 Sprechern trainiert
wurde, ebenfalls eine M R von 0.05 erreicht wird wie beim Testing mit 40 Sprechern. Das sind
83% weniger Trainigsdaten im Vergleich zu ersten Ansatz von Lukic et al. [1]. Aus ihrer Arbeit
schliessen sie, dass fiir zukiinftige Arbeiten ein vollstindiger End-to-End-Ansatz noch weitere
Verbesserungen mit sich bringen kann.

3.1.2 Metric Embedding

Damit ein Neuronales Netzwerk generalisiert, auch fiir unbekannte Daten, ist eine grosse Menge
an annotierten Daten notig. Ist dies nicht der Fall, besteht das Problem des Owerfittings. Hoffer
et al. entwickelten in ihrer Arbeit Losungen, wie man auch mit wenigen annotierten Daten und
einer grosseren Menge von nicht annotierten Daten dhnliche Resultate erzielt. Da nur ein klei-
ner Teil der Daten annotiert ist, handelt es sich hierbei um ein semi-supervised Lernverfahren [3].

Kern der Arbeit von Hoffer et al. ist eine Loss-Funktion, welche jeweils annotierte und nicht
annotierte Daten beriicksichtigt. Die Loss-Funktion lernt direkt metrische Embeddings (engl.
metric embedding) aufgrund von Distanzen zwischen den einzelnen Daten. In Gleichung 3.1 sieht
man den Loss L(xy, 21, ..., 2¢) 1, fiir annotierte Daten z; und den Loss L(xy, 21, ..., zc)y fiir nicht
annotierte Daten z,. Die Parameter A, Ay € [0, 1] gewichten die Teile mit den annotierten
sowie den nicht-annotierten Daten. {z1, ..., z.} stellen die Klassenreprisentanten dar. Aus jeder
Klasse wird ein zufilliges Sample ausgewéhlt, welches diese Klasse fiir diesen Berechnungsschritt
reprisentiert [3].

L(ml, Ty, {Zl, ey ZC}) = )\LL($1, 21y eeny Zc)L + )\UL(I‘U, 21y een Zc)U (3.1)

Da wir in dieser Arbeit ausschliesslich mit annotierten Daten arbeiten, ist fiir uns nur der ers-
te Summand der Formel relevant und wird hier im Detail beschrieben. Die Gleichung 3.2 zeigt
den Loss fiir annotierte Daten. F(z) stellt dabei das Neuronale Netzwerk dar, x; ist ein belie-
biges, annotiertes Sample. Fiir jede Klasse I wahlt man einen Vertreter z; aus. zi ist dabei der
Klassenreprisentant, welcher aus der gleichen Klasse wie x; kommt.
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e~ 1F@)—F(zi)l,

L@t 21, 2e)1 = = los(se— ren—rear;)

(3.2)

Der Dividend widerspiegelt die Distanz zwischen dem aktuellen Sample x; und dessen Klassenre-
prasentant zp. Das Ziel besteht darin, diese Distanz zu minimieren, da sich diese beiden Samples
nachher im selben Cluster befinden sollten. Im Divisor werden die Distanzen vom aktuellen Sam-
ple x; zu allen Klassenreprisentanten z; aufsummiert. Diese Summe soll maximiert werden, da
die einzelnen Cluster moglichst weit auseinander liegen sollten. Der gesamte Loss Ly, wird mini-
mal, wenn der Dividend minimal und der Divisor maximal ist.

Mit diesem Modell erreichten Hoffer et al. |3] State of the Art Resultate auf de MNIST-Datensatz.
Damit haben sie gezeigt, dass sich der Einsatz eines semi-supervised Lernansatzes, sowie einer
Loss-Funktion, welche Embeddings lernt, sinnvoll ist.

3.2 Unser Ansatz

In unserer Arbeit wollen wir den supervised - Teil der Loss-Funktion von Hoffer et al. [3] fur das
Problem des Speaker Clustering verwenden. Da Hoffer et al. in ihrer Arbeit direkt Embeddings
gelernt haben, erhoffen wir uns, dass wir damit ndher amn Problem des Speaker Clusterings sind
und auf den Einsatz eines Surrogate Tasks verzichten kénnen. Durch diesen End-to-End-Ansatz
erwarten wir bessere Resultate.

Lukic et al. [1] [2] haben bereits zweimal demonstriert, dass ihre Netzwerkarchitektur fiir das
Training auf TIMIT Spektrogrammen geeignet ist. Daher ibernehmen wir die Architektur fiir
die Versuche mit der Loss-Funktion von Hoffer et al [3].

3.3 Verwendete Datensatze

Um unseren Ansatz zu iiberpriifen, verwendeten wir zwei Datensétze. Zum einen der MNIST-
Datensatz, auf welchem auch Hoffer et al. [3] ihren Ansatz trainiert haben, sowie der fiir Speaker
Clustering iibliche TIMIT Datensatz.

3.3.1 TIMIT

Der TIMIT-Datensatz ist eine Sammlung von Audioaufnahmen, welche als wav-Dateien vorlie-
gen. Die Aufnahmen wurden in einem Tonstudio aufgenommen und sind von guter akustischer
Qualitdt. Die Sammlung besteht aus Aufnahmen von 630 verschiedenen Sprechern, wovon 438
ménnlich und 192 weiblich sind. Von jedem Sprecher wurden zehn akustisch reichhaltige Sétze
aufgenommen. Die Sprecher stammen aus acht verschiedenen Sprachregionen der USA [20].

3.3.2 MNIST

Der MNIST Datensatz besteht aus insgesamt 70’000 Beispielen von handgeschriebenen Ziffern.
Die Ziffern liegen als Graustufenbild vor, von jeweils 28 x 28 Pixel. Alle Ziffern wurden zentriert
und auf die gleiche Grosse transformiert. Der Datensatz wurde schon in etlichen Arbeiten ver-
wendet [21] und dient hiufig als Grundlage fiir Tutorials [22]. Abbildung 5 zeigt einige Beispiele
aus dem Datensatz.
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Abbildung 5: Einige Beispiele fiir Ziffern, welche im MNIST Datensatz enthalten sind.
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4 Implementierung

In diesem Kapitel wird auf relevante Punkte in der Implementierung eingegangen. Zum einen wird
die grundlegende Architektur des Netzwerkes erklirt, zum anderen die genaue Implementierung
der Loss-Funktion.

4.1 Netzwerk

Die Architektur des Netzwerkes wurde von Lukic et al. [1] iibernommen und ist in Abbildung 6
gezeigt. Sie unterscheidet sich nur in zwei Punkten von der urspriinglichen Architektur:

— Fiir die Loss-Funktion war es notig, den Tensor zu einem Vektor umzuformen. Deshalb
wurde vor dem ersten Dense Layer 1.6 ein Reshape Layer eingefiigt. Da das Netzwerk ab
diesem Punkt die Daten nicht mehr als Bilder betrachtet, wie es bei den Convolutional
Layer der Fall ist, hat diese Umformung keinen Einfluss auf die Interpretation der Daten.

— Als Loss-Funktion kam anstelle der Cross Entropy die Loss-Funktion von Hofer et al. [3]

zum Einsatz.

L8: Dense |
L7: DropouTt |
L6: Dense : |
L5: Reshapl |
L4: Max PoToIing |
L3: Convolation 2D |
L2:  Max PoToIing |
L1: Convolztion 2D |

Abbildung 6: Grundlegender Aufbau des Netzwerkes, basierend auf dem Netzwerk von Lukic
et al. [1]. Es unterscheidet sich hauptsdchlich bei der Loss-Funktion (hier nicht
gezeigt) und dem Reshape Layer L5, welcher nétig ist, um die Daten in eine fiir
die Loss-Funktion passende Form umzuwandeln.

Die Konfiguration der einzelnen Layer ist in Tabelle 1 gezeigt. Falls nicht anders erwéhnt, wird die
Standardkonfiguration von TensorFlow verwendet. Es werden ausschliesslich Layer des Tensor-
Flow Modules tf.layers verwendet. ng bezeichnet die Anzahl Sprecher im Trainingsdatensatz.
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Layer

Konfiguration

L1 Convolution 2D

L2 Max Pooling

L3 Convolution 2D

L4 Max Pooling

L5 Reshape
L6 Dense

L7 Dropout
L8 Dense

Anzahl Filter = 32
Kernelgrosse = 4x4
Padding = Same

Aktivierung = Relu

Pool Grosse = 4x4
Strides = 2

Anzahl Filter = 64
Kernelgrosse = 4x4
Padding = Same

Aktivierung = Relu

Pool Grosse — 4x4
Strides — 2

Units = 10 * ng
Aktivierung = Relu

Rate = 0.5

Units = 5 * ng
Aktivierung = Relu

Tabelle 1: Verwendete Grundkonfiguration der einzelnen Layer. Falls nicht anders angegeben,
wird die Standardkonfiguration von TensorFlow verwendet.

Die Dense Layer sind intern aus mehreren Layern aufgebaut. Abbildung 7 zeigt einen Dense
Layer mit Relu Aktivierung und einen Dense Layer ohne Aktivierung. Dieser interne Aufbau
ist relevant fiir die Embeddings, welche jeweils aus einem dieser Layer (Relu oder BiasAdd)
gewonnen wird.

dense mit Relu dense ohne Relu
< ouput < output
- -
‘Relu ‘BiasAdd ‘
‘BiasAdd ‘MatM ul ‘
| T | TS
MatMul — N
; e
(\ Input >

Abbildung 7: Interner Aufbau eines Dense Layers. Der Dense Layer mit Relu Aktivierung (links)
hat einen internen Layer mehr, als der Dense Layer ohne Aktivierung (rechts).

4.2 Loss-Funktion

Die Implementierung der Loss-Funktion geméss Hoffer et al. [3] musste fiir die Anwendung in
unserem Netzwerk auf die Verarbeitung eines ganzen Batches ausgelegt werden. Anders als bei
herkémmlichen Loss-Funktionen, kann hier nicht der ganze Batch auf einmal mit einer Matrix-
operation verarbeitet werden, sondern nur Element fir Element.
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Fiir die elementweise Verarbeitung gibt es die TensorFlow Operation tf .map_fn(fn, tensor),
welche fiir jedes Element in der Dimension 0 (Batchdimension) die Funktion fn anwendet. Damit
lasst sich der Loss gemiss Hoffer et al. fiir jedes Sample im Batch berechnen. Fiir die Summie-
rung im Divisor (vgl. Kapitel 3.1.2) wird ein weiteres tf.map_fn(fn, tensor) verwendet, um
die Distanzen zwischen dem aktuellen Sample und allen Klassenreprisentanten zu berechnen.

Wihrend den ersten Versuchen produzierte die Loss-Funktion héufig Inf (infinity) und NaN
(not a number) Resultate. NaN Werte entstehen bei TensorFlow, wenn man den Logarithmus
von 0 (tf.log(0)) berechnet. —Inf Werte sind das Resultat des Logarithmus von sehr kleinen
Float32 Zahlen. Da bei der Loss-Funktion von Hoffer et al. nach dem Logarithmus der ganze
Ausdruck negiert wird (vgl. Gleichung 3.2), wird aus dem —Inf ein Inf. Um solche Grenzfille
zu verhindern, haben wir die Loss-Funktion umgeformt und ein Epsilon von le — 6 eingefiigt.
Die Gleichung 4.1 zeigt die umgeformte Loss-Funktion mit dem zusétzlichen Epsilon e.

C
L(xi, 21, 00y 20) 1 = | F (1) = Fzp)[ly +log (), e W =FEk 4 o) (4.1)
i=1
Die Division als Ursache fiir NaN Werte féllt weg und der Logarithmus wird nur noch {iber einen
Teil der Loss-Funktion berechnet. Das zusétzliche Epsilon verhindert dort allfillige 0 Werte.
Mit diesen Anpassungen wurde die Loss-Funktion numerisch stabil. Das Listing 4.1 zeigt die
Implementierung der Loss-Funktion mit oben genannten Anpassungen.
1 |loss = tf.map fn(lambda x: tf.add(tf.norm(tf.subtract(x[0],

ph_class_input_ data[x[1]]), ord=’euclidean’), tf.log(tf.add( le—6, tf.
reduce_sum (tf.map fn(lambda z: tf.exp(tf.negative(tf.norm(tf.subtract(x

[0], z), ord=’euclidean’))), ph_class_input_data), 0)))), (18,
ph_map labels), dtype=tf.float32)

loss = tf.reduce_mean(loss)

Listing 4.1: Implementierung der Loss-Funktion von Hoffer et al. [3] geméss Gleichung 4.1
in TensorFlow.

Die Variable 18 beinhaltet den aktuellen Batch mit Samples z;, von denen der Loss berechnet
wird. ph_class_input_data beinhaltet die Klassenreprisentanten zi, ..., 2. und ph_map_lables
beinhaltet fiir jedes Sample x; das richtige Label, damit der Loss berechnet werden kann. Am
Schluss wird der Durchschnitt der einzelnen Losswerte berechnet (tf.reduce_mean(loss)).

4.3 Analyse

Um unsere Implementierung zu tiberpriifen haben wir einige Aspekte dessen genauer iiberpriift.
Diese Analysen werden in diesem Abschnitt dargelegt.

4.3.1 Validierung Loss-Funktion

Um sicherstellen zu kénnen, dass die Loss-Funktion richtig implementiert wurde, wurde eine
Referenzimplementierung mit numpy erstellt. Anhand von Beispieldaten wurde dann der Loss
der numpy- und TensorFlow Implementierung verglichen. Dafiir generierten wir vier kiinstliche
Samples und zwei Klassenreprisentanten. Der berechnete Loss aus den beiden Implementierun-
gen stimmt tiberein. Das Listing C.1 im Anhang C zeigt Referenzimplementierung.

4.3.2 Charakteristik Loss-Funktion

Um die Funktionsweise der Loss-Funktion genauer zu verstehen, wurde anhand kleiner Beispiele
Versuche gemacht. Da wir von der von Hoffer et al. [3] vorgeschlagenen Loss-Funktion nur den
supervised - Teil verwenden, wollten wir sicherstellen, dass dessen Verwendung keine unerwiinsch-
ten Auswirkungen hatte.
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Die Loss-Funktion minimiert einerseits die Intracluster-Distanz (Distanz zwischen Samples der-
selben Klasse) und maximiert andererseits die Intercluster-Distanz (Distanz zwischen einzelnen
Clustern). Die beiden Distanzen sind in Abbildung 8 veranschaulicht.
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Abbildung 8: Intracluster-Distanz (links) beschreibt die Distanz der Samples innerhalb eines
Clusters zum korrespondierenden Klassenreprisentanten wahrend die Intercluster-
Distanz (rechts) die Distanz zwischen den einzelnen Clustern beschreibt.

Die Loss-Funktion wurde beziiglich verschiedener Szenarien analysiert. Um Referenzwerte fiir
den Losswert zu erhalten, wurde eine Grundkonfiguration geméss Abbildung 9 (links) definiert.
Diese Konfiguration stellt ein Batch dar, welcher zufillige Samples (blaue Punkte) sowie zwei
Klassenrepréisentanten (griiner und oranger Punkt) enthélt. Die vier blauen Punkte um den grii-
nen Punkt entsprechen Samples des griinen Sprechers, wihrend die vier blauen Punkte rund um
den orangen Punkt Samples des orangen Sprechers entsprechen. Bei diesem vorteilhaften Sze-
nario wurde ein Loss von 0.0884 errechnet. Werden die beiden Klassenrepriasentanten getauscht
und somit ein ungiinstiges Szenario geschaffen, steigt der Loss auf einen Wert von 2.5254, da die
Samples rund um den Représentanten nicht zu demjenigen gehoren.

Erneut ausgehend vom Losswert unseres vorteilhaften Szenarios sinkt der Loss, sobald sich die
Intracluster-Distanz verringert und steigt sobald sich die Intracluster-Distanz erhéht. Zusétzlich
sinkt der Loss fiir den Fall, dass sich die Intercluster-Distanz erh6ht und vice versa.

Falls die Loss-Funktion die Intracluster-Distanz zu stark gewichtet, bestiinde die Gefahr, dass
alle Samples aller Cluster auf den gleichen Punkt zu liegen kommen. Wird die Intracluster-
Distanz um Faktor 10 verringert, hat dies einen weniger grossen Einfluss auf den Loss, als wenn
die Intercluster-Distanz um Faktor 10 erhoht wird. Demzufolge gewichtet die Loss-Funktion die
yFerne von verschiedenen Clustern” grésser, als die ,Nihe der Samples innerhalb eines Clusters®.
Diese Vermutung wurde anhand zweier Szenarien gestirkt.

— Um zu dberpriifen, ob sich die Loss-Funktion in kleineren Gréssenordnungen identisch
verhélt, wurden die Werte der Samples und Reprisentanten um Faktor 10 sowie Faktor
100 verkleinert.

~ Es wurde eine weitere Grundkonfiguration gemiss Abbildung 9 (rechts) geschaffen, wel-
che einheitliche Abstéinde zwischen Samples und Klassenreprisentaten sowie zwischen den
beiden Klassenreprisentanten aufweist. Damit sollte gezeigt werden, ob das Verhéltnis
zwischen der Intercluster- und Intracluster-Distanz einen Einfluss hat. Wie beim vorherge-
henden Szenario wurden auch in dieser Konfiguration die Werte um Faktor 10 sowie Faktor
100 verkleinert.

In allen Experimenten reagierte der Losswert sensibler auf Verdnderungen der Intercluster-
Distanz. Somit ist gezeigt, dass die Loss-Funktion bestrebt ist, die Cluster moglichst voneinander
Zu trennen.
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Abbildung 9: Grundkonfiguration fiir die Analyse der Loss-Funktion in einem vorteilhaften
Szenario (links). Szenario zur Ermittlung der Gewichtung von Intracluster- und
Intercluster-Distanz mit einheitlichen Absténden zwischen Samples und Klassen-
repriasentanten sowie zwischen beiden Klassenreprisentanten (rechts).

Folgende weitere Charakteristiken haben sich im Rahmen der Analyse gezeigt:

— Bewegt sich einer der Cluster in den negativen Wertebereich, hat dies keinen nachteiligen
Einfluss auf den Losswert. Dies ist zu erklidren mit der euklidschen Norm in Hoffers et al.
[3] Loss-Funktion, welche negative Werte normiert.

— Bewegen sich Werte in der Néhe des Nullpunktes, hat auch dies keinen ungiinstigen Einfluss
auf den Losswert.

— Der Losswert reagiert stabil auf Szenarien, in denen eines oder mehrere Samples den glei-
chen Wert wie der entsprechende Klassenrepriasentant aufweist.

4.3.3 Lernfdhigkeit

Nach der Implementierung des Netzwerkes war nicht von Anfang an garantiert, dass dieser Auf-
bau auch lernt. Die Kombination von Netzwerkarchitektur von Lukic et al. [1] und Loss-Funktion
von Hoffer et al. [3] war neu. Um dies zu tiberpriifen, haben wir einerseits einen Versuch mit dem
MNIST Datensatz durchgefiihrt, andererseits die Embeddings auf zwei Dimensionen reduziert,
um sie direkt darstellen zu kdnnen.

4.3.3.1 2D Embeddings

Die Embeddings, welche das Netzwerk erzeugt, sind bei der Grundkonfiguration jeweils von der
Grosse 5 # ng, wobei ng der Anzahl Sprecher entspricht. Solche Embeddings kann man sich nur
schwer vorstellen und konnen nur mithilfe von Verfahren zur Dimensionsreduktion zweidimen-
sional dargestellt werden.

Um den Lernprozess direkt beobachten zu konnen, haben wir ein Netzwerk mit einer Liste von
10 Sprechern trainiert, welches Embeddings der Grosse 2 erzeugt. Solche Embeddings lassen sich
direkt in einem Scatter-Plot darstellen. Die Abbildung 10 zeigt einen solchen Plot von einem
Batch wéahrend dem Training.
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Abbildung 10: Scatter Plot von einem Batch wéhrend dem Training. Punkte der gleichen Far-
ben sind Samples vom gleichem Sprecher. Die Punkte sind noch ohne erkennbare
Ordnung verteilt, da der Plot ganz zu Beginn des Trainings erzeugt wurde. Der
Einfluss der Relu zeigt sich deutlich bei Punkten, welche auf einer oder beiden
Dimension auf der 0-Achse liegen.

Es fallt auf, das bei mehreren Punkten eine oder sogar beide Dimensionen den Wert (0 haben.
Dies ist zu begriinden mit der ReLu Aktivierung im Dense Layer L8, welche das Maximum zwi-
schen 0 und dem aktuellen Wert auswéhlt. So werden alle negativen Werte auf 0 gesetzt. Fiir
Embeddings ist das nicht gewiinscht, da so Informationen verloren gehen.

Um zu verhindern, dass negative Werte auf 0 gesetzt werden, wurde die Relu Aktivierung im
letzten Layer L8 entfernt. Die Abbildung 11 zeigt zwei Scatter Plots mit wiederholtem Training
ohne Relu Aktivierung im Layer L8. Deutlich sind die Lernfortschritte in der rechten Grafik nach
5000 Steps zu sehen.
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Abbildung 11: Scatter Plot von einem Batch am Anfang des Trainings (links) und nach 5000
Steps (rechts) ohne Relu Aktivierung im letzten Layer L8. Punkte der gleichen
Farbe entsprechen Samples von gleichen Sprechern. Die Punkte sind im rechten
Plot geordneter und bilden erste Cluster

Die Erkenntnis tiber den Einfluss der Relu liessen wir in die spateren Experimente (vgl. Kapitel
6) einfliessen.

4.3.3.2 MNIST

Hoffer et al. [3] entwickelte seine Loss-Funktion unter anderem fiir den MNIST Datensatz. Zur
Uberpriifung, ob unsere Implementierung korrekt funktioniert, fithrten wir einen Versuch mit
MNIST Daten durch. MNIST Daten sind Bilder, wie auch die Spektrogramme, welche wir aus
den TIMIT Daten erzeugen. So ldsst sich unser Netzwerk ohne grosse Anpassungen auch mit
MNIST Daten speisen.
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Die Erwartung war, dass wir mit den einfacheren MNIST Daten schneller erkennen, ob das
Netzwerk lernt oder nicht. Da MNIST Bilder kleiner sind (vgl. Kapitel 3.3.2) als unsere Spek-
trogramme (vgl. Kapitel 5.5), dauert ein Trainingsstep auch nur ein Bruchteil so lange wie bei
TIMIT Daten. Weiter sind MNIST Daten im Vergleich zu den Spektrogrammen einfacher, weil
das Muster (bei MNIST Ziffern) viel eindeutiger und weniger detailliert ist. Abbildung 12 stellt
ein MNIST Sample einem TIMIT Spektrogramm Sample gegeniiber.

Abbildung 12: Das MNIST Sample (links) besitzt ein eindeutigeres Muster als das TIMIT Spek-
trogramm Sample (rechts).

Wir trainierten zwei Netzwerke, eines mit dem MNIST Daten, ein zweites mit den TIMIT-Daten,
bestehend aus 10 Sprechern. Die Fortschritte beobachteten wir im TensorBoard. Abbildung 13
zeigt einen PCA Plot mit zwei Komponenten nach 1800 Trainingsteps.

e

Abbildung 13: Die Abbildungen zeigen jeweils einen PCA Plot mit zwei Komponenten nach
1800 Trainingsstep. Bei den MNIST Daten (links) sind bereits deutlich Cluster
zu erkennen, bei dem TIMIT Daten (rechts) iiberlappen sich einige Daten.

Diese Analyse bestéitigt uns, dass das Netzwerk und die Loss-Funktion im Grunde funktionieren.
Die MNIST Resultate sehen bereits vielversprechend aus und auch bei den TIMIT Daten sind
erste Cluster zu erkennen.
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5 Experimenteller Aufbau

5.1 Bedingungen

Alle Experimente werden auf dem GPU-Cluster der ZHAW durchgefiihrt. Dieser Cluster besteht
aus 2 x 8 NVIDIA Titan X Grafikkarten, 24 CPU Kernen des Types Intel Xeon E5-2650 2.20GHz
sowie 2 x 512 GB Arbeitsspeicher. Davon wird fiir ein einzelnes Experiment jeweils ein GPU,
zwei CPUs sowie 32 GB Arbeitsspeicher alloziiert.

Um die Experimente in einer gekapselten Umgebung durchfithren zu kénnen, wurde jedes einzel-
ne Experimente in einem Docker-Container gestartet. Sdmtliche Experimente wurden mit dem
gleichen Docker-Image durchgefiihrt, welches auf dem tensorflow:1.0.1-gpu-Image basiert.

Um die WAV-Dateien des TIMIT-Datensatzes fiir die weitere Verarbeitung einzulesen, wur-
de die Python Bibliothek SciPy 0.19.0 sowie numpy 1.12.1 verwendet. Zur Generierung der
Spektrogramme wurde librosa in Version 0.5.0 verwendet.

5.2 Konfiguration

Fiir jedes Experiment wird eine Konfigurationsdatei erstellt, welche alle Parameter enthélt, die
das Experiment definieren. Dies sind beispielsweise Anzahl Sprecher, Grosse des Batches, Anzahl
Units der einzelnen Layer oder Informationen zum Optimizer. Wihrend der Experimente wur-
den viele unterschiedliche Konfigurationen getestet. Damit diese Experimente nachvollziehbar
bleiben, haben wir alle wichtigen Parameter des Netzwerkes und der Validierung in eine Kon-
figurationsdatei ausgelagert. Das Listing im Anhang B.1 zeigt die Grundkonfiguration und das
Listing im Anhang B.2 zeigt eine Beispielkonfiguration eines Experimentes.

Die Grundkonfiguration wird immer geladen und anschliessend mit der eigentlichen Konfigu-
rationsdatei des Experimentes iiberschrieben. Dadurch miissen die Konfigurationsdatein der Ex-
perimente nur noch vom Standard abweichende Konfigurationen enthalten.

5.3 Sprecherlisten

Eines der zentralsten Elemente bei unseren Speaker Clustering Experimenten sind die Spre-
cherlisten. Das Wichtigste dabei ist, dass kein Sprecher der Testliste auch in der Trainingsliste
enthalten ist. Trainings- und Testlisten miissen zwingend disjunkt sein, ansonsten sind die Re-
sultate voreingenommen und nicht valide.

Der TIMIT-Datensatz besteht aus zehn gesprochenen Satzen von 630 Sprecherinnen und Spre-
chern (vgl. Kapitel 3.3.1) und ist deshalb fiir viele Experimente zu gross. In einem ersten Schritt
muss deshalb ein Subset von Sprechern ausgewéhlt und in einer Liste abgelegt werden geméss
Abbildung 14.
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Abbildung 14: Aus dem TIMIT Datensatz wird eine Liste von Sprechern generiert.

Die in unseren Experimenten verwendete Trainingsliste besteht aus total 100 Sprecherinnen und
Sprechern, davon sind 50 weiblich und 50 méannlich (vgl. Anhang D.1). Diese Sprecherliste wurde
bereits von Lukic et al. [1][2] verwendet und von uns iibernommen. Sie ist wie folgt zusammen-
gesetzt: 38 Sprecherinnen und Sprecher aus Sprachregion 1 (New England), 49 Sprecherinnen
und Sprecher aus Sprachregion 2 (Northern) sowie 13 Sprecherinnen aus Sprachergion 3 (North
Midland).

Eine Testliste mit 40 Sprechern (vgl. Anhang D.2) wurde 2009 von Stadelmann et al. [23] an-
hand des lexikographisch sortierten Dateipfades erstellt. Dadurch wurden, wie in Abbildung 15
(rechts) ersichtlich, elf Sprecherinnen und Sprecher aus der Sprachregion 1, 26 Sprecherinnen
und Sprecher aus der Sprachregion 2 sowie drei Sprecherinnen der Sprachregion 3 selektiert. Die-
se Testliste wurde von Lukic et al. [1][2] sowie mehreren Projekt- und Bachelorarbeiten an der
ZHAW (unter anderem auch von uns) weiterverwendet.

TIMIT Training 100 Sprecher Test 40 Sprecher
90 90 90
80 80 80
70 70 70
60 60 60
50 50 50
40 40 40
30 30 30
20 20 20
10 I 10 | | 10 I
0 0 ] 1
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

B mannlich weiblich

Abbildung 15: Ubersicht TIMIT-Datensatz (links), aufgeteilt nach Geschlecht sowie nach Sprach-
regionen im Vergleich zur verwendeten Trainingsliste mit 100 Sprechern (Mitte)
sowie Testliste mit 40 Sprechern (rechts).

Fiir zukiinftige Speaker Clustering Experimente ist es unseres Erachtens sinnvoll, andere Spre-
cherlisten sowohl fiir das Training als auch fiir das Testing zu verwenden. Die aktuelle Trainings-
liste limitiert die Grosse der Testlisten, da man sinnvollerweise nur Sprecher von Sprachregionen
testet, die auch in der Trainingsliste enthalten sind. Bei neuen Listen ist es wichtig, dass Spre-
cher von unterschiedlichem Geschlecht sowie von allen unterschiedlichen Sprachregionen vertreten
sind, um eine grosst mogliche Diversitit zu gewéhrleisten.

Wir schlagen folgendes Modell zur Generierung von Trainings- und Testinglisten vor: Alle 630
Sprecher des TIMIT-Datensatzes werden zufillig gemischt, in dieser Reihenfolge abgespeichert
und bildet die Basisliste (vgl. Anhang D.3). Da die manuelle Konstruktion einer ausgeglichenen
und unvorbelasteten Liste sehr schwierig ist, wurde eine zuféllige Reihenfolge gewdhlt. Vom Be-
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ginn dieser Basisliste wird aus den ersten x Sprecher eine Liste fiir das Training des Modells
erstellt. Vom Ende derselben Basisliste werden mehrere, aufeinander aufbauende Listen mit y;
Sprecher fiir das Testen des Modells erstellt. Dabei gilt fiir jedes Paar von x und y; die Unglei-
chung 5.1.

T +y; < 630 (5.1)

Die Verteilung der Sprecher iiber die Sprachregionen ist sowohl in der Trainingsliste mit 100
Sprechern als auch in den Testlisten mit 40 bzw. 80 Sprechern gleichméssiger verteilt als in
den urspriinglichen Listen. Abbildung 16 zeigt die Verteilung der neuen Trainings- und Testlis-
ten, welche eine deutlich bessere Verteilung zeigen als die Verteilung der bestehenden Listen in
Abbildung 15 (Mitte und rechts).

Training 100 Sprecher Test 40 Sprecher Test 80 Sprecher
20 20 20
18 18 18
16 16 16
14 14 14
12 12 12
10 10 10
8 8 8
6 6 6
4 4 4
z bkl RERELY
o | L | 0 .
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Abbildung 16: Verteilung der vorgeschlagenen, neuen Sprecherlisten. Die Trainingsliste mit 100
Sprechern (links), die Testliste mit 40 Sprechern (Mitte) und die Testliste mit 80
Sprechern (rechts) zeigen eine deutlich bessere Verteilung.

Der Dialekt eines Sprechers widerspiegelt sich in den generierten Spektrogrammen. Lernt ein
Neuronales Netzwerk einer Liste mit 100 Sprechern &hnlichen Dialektes, so muss das Netzwerk
die Sprecher anhand anderer (vermutlich weniger pragnanten) Merkmalen unterscheiden. Es kann
vermutet werden, dass diese weniger pragnanten Merkmale zu schlechteren Clusteringergebnissen
fiihren.

5.4 Trainingsdaten erzeugen

In einem zweiten Schritt wird geméss Abbildung 17 fiir jeden gesprochenen Satz jedes Sprechers
aus der Sprecherliste ein Spektrogramm erstellt. Die Spektrogramme werden geméss Gleichung
2.1 in die Mel-Skala iiberfiihrt und mit einer Dynamic Range Compression geméss Gleichung 2.2
werden wenig prignante Werte im hochfrequenten Spektrum verstirkt. Die Mel-Spektrogramme
werden in einer Pickle-Datei abgelegt und koénnen so fiir verschiedenen Experimente wiederver-
wendet werden. Dieses Vorgehen ist fiir Trainingsliste sowie Testingliste identisch.
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Abbildung 17: Aus der Sprecherliste werden zuerst fiir jeden einzelnen Sprecher die entsprechen-
den 10 Sidtze geladen. Daraus werden Spektrogramme erzeugt, welche in einer
Pickle-Datei abgespeichert werden.

5.5 Training

Ist die Pickle-Datei abgespeichert, kann daraus in einem dritten Schritt gemiss Abbildung 18
ein Batch generiert werden. Der Batch dient als Input fiir das Neuronale Netzwerk und besteht
aus einer Menge von Ausschnitten der Spektrogramme. Diese Ausschnitte der Spektrogramme
haben die Grosse 100x128 (Zeit x Frequenz) und werden als Samples bezeichnet. Zuséitzlich zum
Batch wird ein Ausschnitt pro Sprecher (sogenannte Klassenreprasentanten) benotigt.

Das Neuronale Netzwerk wird {iber mehrere Iterationen trainiert und periodisch abgespeichert.
Diese abgespeicherten Netzwerke werden Checkpoints genannt. An jedem dieser Checkpoints
lisst sich spiter ein Testing bzw. eine Auswertung durchfithren. Uber das TensorBoard kann der
Verlauf des Trainings bzw. die Verdnderung des Loss beobachtet werden.

Pickle-Datei Batch Neuronales Embeddings
Netzwerk

Abbildung 18: Aus der Pickle-Datei wird ein Batch generiert, der zuféllige Ausschnitt von Spek-
trogrammen enthélt. Der Batch dient als Input fiir das Neuronale Netzwerk. Das
Netzwerk erzeugt aus dem Input Embeddings, welche der Loss-Funktion zugefiihrt
werden.

5.6 Testing

Um gelernte Modelle zu beurteilen, werden diese mit verschiedenen Listen getestet (vgl. An-
hang D.2). Die Spektrogramme aller Sétze von allen Sprecher werden in nicht tiberlappende
Samples der Grosse 100x128 (Zeit x Frequenz) aufgeteilt. Von diesen Samples werden durch das
vortrainierte Netzwerk Embeddings erzeugt. Die Embeddings der acht Sétze pro Sprecher bzw.
zwei Sitze pro Sprecher werden zu einer Sprecherreprisentation zusammengefasst. Fine Spre-
cherreprisentation entspricht dem Durchschnitt der Embeddings von mehreren Samples. Das
Clustering wird somit nicht auf Sampleebene durchgefiihrt. Die beiden Représentationen wer-
den mit einem agglomerativen, hierarchischen Clustering (vgl. Kapitel 2.6.1) gruppiert. Dieser
experimentelle Aufbau wurde bereits in verschiedenen Arbeiten [1][2][23] im Bereich Speaker
Clustering verwendet und erlaubt ein direktes Vergleichen der Resultate.
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Fiir das sukzessive Zusammenschliessen beim agglomerativen, hierarchischen Clustering wird die
Complete-linkage Methode verwendet, welche bereits in anderen Speaker Clustering Arbeiten
[1]]2][24] erfolgreich eingesetzt wurde. Lukic et al. beschreiben in [1], dass sie mit der Cosinus-
Metrik die besten Ergebnisse erzielten. In dieser Arbeit verwenden wir deshalb ebenfalls die
Cosinus-Metrik.

5.7 Beurteilung Resultate

Um unseren Ansatz beurteilen zu kénnen, haben wir mit einem Testdatensatz und der Misclas-
sification Rate die trainierten Modelle evaluiert. Durch frithere Arbeiten im Bereich Speaker
Clustering ist die State of the Art Misclassification Rate auf dem verwendeten Datensatz bzw.
dessen Teilmengen bekannt und ein direkter Vergleich wird moglich. Fiir zukiinftige Arbeiten
habe wir ein neues Mass, die Durchschnittliche Misclassification Rate eingefiihrt.

5.7.1 Misclassification Rate

Um die Qualitit des Clusterings zu bestimmen, verwenden wir die Misclassification Rate M R.
Diese gibt an, wie gross der Anteil der Samples ist, welche einem falschen Cluster zugeord-
net sind. FEin tiefer M R-Wert zeugt von einem guten Clustering, bei einer MR = 0 wurden
alle Audiosegmente richtig gruppiert. Umgekehrt wurden alle Audiosegmente falsch gruppiert,
wenn der M R-Wert gleich 1 ist. Ein richtig gewdhlter Threshold ist entscheidend fiir eine gute
MR. Fiir diese Arbeit berechnen wir die M R an allen Merging-Punkten und wéhlen jeweils den
Threshold mit der besten M R aus. Dieses Vorgehen wurde bereits von Lukic et al. [2] verwendet.

Die MR kann geméss Gleichung 5.2 berechnet werden. Diese ist definiert durch Kotti et al.
[25] bzw. Liu et al. [26].

1 &
MR = N]Zlej (5.2)

Dabei ist N die Anzahl zu gruppierender Audiosegmente. N, ist die Anzahl Sprecher und e; die
Anzahl falsch zugewiesener Audiosegmente von Sprechern j. In Kotti et al. [25] wird e; wie folgt
beschrieben:

sLet e; denote the total number of segments uttered by speaker j that are not mapped
to the corresponding cluster. [25]

Aus obiger Definition geht nicht eindeutig hervor, was unter einem falsch zugewiesenen Au-
diosegment verstanden wird beziehungsweise welche Eigenschaft einen Cluster einem Sprecher
zugehorig macht.

Wir definieren die M R fiir diese Arbeit wie folgt:

Definition Fiir jeden Sprecher wird der passende Cluster gesucht. Ein Cluster wird als passend
bezeichnet, wenn die folgenden zwei Bedingungen erfiillt werden:

— Die meisten Samples eines Sprechers miissen in diesem Cluster beinhaltet sein.
— Innerhalb des Clusters darf es keinen anderen Sprecher geben, der mehr Samples hat.

Ist eine dieser Bedingungen nicht erfiillt, wird mit dem Cluster, welcher die néchst kleinere
Anzahl an vorkommenden Samples besitzt, fortgefahren. Fs kann vorkommen, dass ein Sprecher
keinem Cluster zugewiesen wird. Ist ein Sample nicht im Cluster seines Sprechers, wird es als
falsch klassifiziert gewertet.
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5.7.2 Abgrenzung

Die Resultate aus Lukic et al. 2016 [1] sowie 2017 [2] basieren auf einer anderen M R-Berechnung.
In dieser Arbeit wurden sdmtliche Experimente sowohl mit unserer Definition (im Folgenden als
MR bezeichnet) als auch der Interpretation von Lukic et al. beurteilt. Letztere bezeichnen wir
im Folgenden als LM R (Legacy Misclassification Rate).

Bei der Definition der LM R kommen zwei zusitzliche Kriterien dazu:
— Samples, welche alleine in einem Cluster sind, zdhlen als falsch klassifiziert.

— Alle Samples eines Cluster, welche nicht nur von einem Sprecher stammen, zéhlen als falsch
klassifiziert.

Die Unterschiede in der Definition der M R und LM R lassen sich an Abbildung 19, mit dem in
griin eingezeichnet Threshold, erkléren.

Beispiel 1 Die ersten drei Segmentpaare wurde korrekt gruppiert. Als Beispiel gehort der erste
Cluster offensichtlich zur Sprecherin FDRD1, da nur zwei Audiosegmente darin enthalten sind und
diese beide von ihr stammen. Diese Klassifizierung ergibt sich bei der M R, als auch bei der LM R

Beispiel 2 Das siebte Audiosegment von Sprecher MABWO befindet sich alleine in einem Cluster.
Nach unserem Verstdndniss ist es dadurch nicht zwingend falsch zugeordnet. Man kann aber
argumentieren, dass ein Clustering, in welchem sich jedes Audiosegment in einem eigenen Clus-
ter befindet, nicht wiinschenswert ist. Deshalb gilt dieses Sample gemiss der LM R als falsch
klagsifiziert.

Beispiel 3 Beim letzten Cluster handelt es sich gemiss unserer Defintion um den Cluster von
Sprecher MRJ0O, somit ist nur das zweite Audiosegment von MABWO falsch zugeordnet. Gemaéss
der Definition der LM R ist dieser Cluster jedoch als ganzes als falsch zu klassifizieren.

Aus total 10 Audiosegmenten wurde geméss unserer Definition ein Segment falsch zugeordnet,
daraus ergibt sich eine M R von 0.1. Verwendet man die LM R, so wie sie Lukic et al. in ihren
Arbeiten [1] [2] verwendet haben, gelten sowohl das einzelne Audiosegment von Sprecher MABWO
als auch das Cluster mit drei Audiosegmenten als falsch, daraus resultierte eine LM R von 0.4.

01

0.0 L 1
AWBO HWBO MABWO MRJOO MABWO MR]JOO

Abbildung 19: Beispiel zur Veranschaulichung der Unterschiede zwischen der M R und der LM R.

5.7.3 Vergleichbarkeit

Unsere Resultate lagsen sich nur iiber die LM R mit den Vorgéngerarbeiten vergleichen. Abbil-
dung 20 zeigt den Unterschied zwischen der M R und der LM R iiber mehrere Checkpoints. Die
LMR ist dabei ungefihr doppelt so gross wie die M R. Dies ist auf den Aufbau des Clusterings
zuriickzufithren (vgl. Kapitel 5.6), welches nur jeweils zwei Représentationen von Audiosegmen-
ten pro Sprecher clustert. Im Extremfall wird der Threshold bei 0 gewahlt, was einen eigenen
Cluster pro Reprisentation zur Folge hiitte, wobei die Hélfte als korrekt zugeordnet eingestuft
wiirde. Dies wiirde in einer M R von 0.5 resultieren.
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Abbildung 20: Vergleich der Misclassification Rate mit der Legacy Misclassification Rate {iber
mehrere Checkpoints. Die LM R ist dabei ungefdhr Faktor 2 grosser als die M R.

5.7.4 Mean Misclassification Rate

Lukic et al. [2] haben ihre Experimente jeweils an den Checkpoints nach 10’000, 15’000, 20’000
sowie 30’000 Iterationen ausgewertet. Wie Abbildung 21 zeigt, kann die Misclassification Rate
abhingig vom Checkpoint sehr stark variieren und das Vergleichen bestimmter Punkte verhilt
sich weniger stabil gegeniiber einem Durchschnittswert.

Wir haben uns deshalb entschlossen, ein neues Mass einzufiihren. Die Durchschnittliche Misclas-
sification Rate (@M R) ist definiert durch Gleichung 5.3. Die @M R beschreibt den Mittelwert
der Misclassification Rate iiber mehrere Checkpoints.

N,
1 C
GMR=—> MR; 5.3

Dabei ist N, die Anzahl ausgewerteter Checkpoints. M R; entspricht der Misclassification Rate
von Checkpoint 4.

Alle gemachten Experimente werden gemiss der @M R ausgewertet. Zwecks Vergleichbarkeit mit
Vorgingerarbeiten wird zusédtzlich die Durchschnittliche Legacy Misclassification Rate LM R
(vgl. Kapitel 5.7.2) ausgewertet. Die LM R wird analog Gleichung 5.3 berechnet, wobei M R;
mit LM R; zu ersetzen ist. LM R; entspricht der Legacy Misclassification Rate am Checkpoint .

Fiir unsere Arbeit werden alle Checkpoints zwischen 10’000 und 30’000 Iterationen in einem
Abstand von 1’000 Iterationen ausgewertet. Die ersten Checkpoints der ersten 10’000 Iteratio-
nen haben wir nicht in die Bewertung miteinbezogen, da das Neuronale Netzwerk bis zu diesem
Zeitpunkt noch sehr stark lernt und die M R deshalb stark variiert. Abbildung 21 zeigt diesen
Verlauf sowie den rot eingezeichneten Schnitt.
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Abbildung 21: Verlauf der MR iiber die ausgewerteten Checkpoints mit der rot eingezeichneten
Grenze bei 10’000 Iterationen.
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6 Experimente

In diesem Kapitel erkldren wir die durchgefiihrten Experimente, welche Erwartungen wir hatten
und was fiir Erkenntnisse wir daraus gewonnen haben. Alle Experimente sind gemiss Kapitel
5 aufgebaut. Im Anhang E befindet sich eine Ubersicht aller durchgefiihrten Experimente und
deren Merkmale. Nachfolgend sind die gemeinsamen Einstellungen beschrieben.

— In der Grundkonfiguration verwenden wir eine Batchgrosse von 32 Samples. Dies wurde
von Hoffer et al. [3] iibernommen.

— Es wird 307000 Iterationen lang trainiert. Diese Anzahl an Iterationen hat sich bereits bei
Lukic et al. [2] bewéhrt.

— Jeweils nach 1’000 Iteration wird das Modell abgespeichert (Checkpoint).

— Als Optimierungsalgorithmus fiir das Gradientenverfahren wird Adadelta verwendet. Des-
sen Konfiguration ist im Anhang B ersichtlich. Lukic et al. untersuchten verschiedene Al-
gorithmen in ihrer zweiten Arbeit [2] und kamen zum Schluss, dass Adadelta die besten
Ergebnisse liefert.

Die Tabellen mit den Resultaten der folgenden Experimenten zeigen jeweils die @M R und die
GLMR fiir jeden getesteten Layer der Experimente (vgl. Kapitel 5). Es wurde mit der 40-
Sprecher Liste getestet (vgl. Anhang D). Die Tabellen sind aufsteigend nach der Spalte MR
sortiert (symbolisiert durch 7). Die Spalte Layer bezeichnet den Layer aus dem Netzwerk, aus
welchem die Embeddings fiir das Testing generiert wurden.

6.1 Referenz

Die ersten beiden Experimenten dienen als Referenz fiir die aufbauenden Experimente. Sie basie-
ren auf der Architektur, welche in Kapitel 4.1 beschrieben ist. Mit diesen beiden Experimenten
wollen wir herausfinden, wie sich die Erkenntnisse im Bezug auf die Relu im letzten Layer (vgl.
Kapitel 4.3.3.1) auswirken. Weiter wollen wir iiberpriifen, welcher Layer fiir die Generierung der
Embeddings am geeignetsten ist. Lukic et al. [2] erzielten die besten Resultate im Dense Layer
direkt nach dem CNN.

#1 Standard mit Relu Dieses Experiment basiert exakt auf der Grundarchitektur (vgl. Kapitel
4.1).

#2 Standard ohne Relu Dieses Experiment basiert exakt auf der Grundarchitektur (vgl. Ka-
pitel 4.1), mit der einzigen Abweichung, dass im letzten Dense Layer L8 keine Aktivierung vor-
handen ist.
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6.1.1 Resultate

Experiment Layer MRt OLMR
#2 Standard ohne Relu L6 Relu 0.0440  0.0940
#1 Standard mit Relu L6 Relu 0.0673  0.1405

#2 Standard ohne Relu L6 BiasAdd  0.0887  0.1833
#2 Standard ohne Relu L8 BiasAdd 0.0940  0.1988

#1 Standard mit Relu L8 BiasAdd 0.1214  0.2583
#1 Standard mit Relu L6 BiasAdd  0.1232  0.2714
#1 Standard mit Relu L8 Relu 0.1238  0.2881

Tabelle 2: Resultate der Experimente #1 und #2. Der Layer L6 liefert durchgehend bessere Re-
sultate als der Layer L8. Ebenso scheint das Experiment #2 (ohne Relu) durchgehend
besser abzuschneiden als das Experiment #1.

Das Experiment #2 Standard ohne Relu sowie der Layer L6 liefern tendenzielle bessere Ergebnis-
se. Das ldsst sich auch bei der Auswertung mit der 60-Sprecher und 80-Sprecher Liste beobachten.

Das bessere Ergebnis des Experiment #2 war nach der Analyse wihrend der Implementierung
(vgl. Kapitel 4.3.3.1) zu erwarten. Fiir die weiterfilhrenden Experimente bauen wir deshalb auf
Experiment #2 auf.

Interessant ist, dass der Layer L6 insgesamt besser abschneidet, als der Layer L8. Mit der Loss-
Funktion von Hoffer et al. [3], welche nach dem Layer L8 kommt, sollte das Netzwerk direkt
dort Embeddings lernen. Dieses Verhalten ist identisch mit dem, welches Lukic et al. [2] in ihrer
Arbeit beobachtet haben. Dies lasst vermuten, das selbst die Methode von Hoffer et al. noch
nicht vollig dem angestrebten End-to-FEnd Lernansatz entspricht. Ebenfalls interessant ist, dass
der Relu Layer im Dense Layer L6 besser abschneidet wie der BiasAdd Layer. Wir haben keine
Erkldrung, weshalb das Abschneiden von Informationen zu besseren Resultaten fiihrt.

6.2 Anzahl Units

Die Experimente in Kapitel 6.1 zeigten, dass der Layer L6 besser abschneidet als der Layer LS.
Die beiden Layer unterscheiden sich durch die Anzahl Units, der Layer L6 besitzt doppelt so
viele Units wie L8. Mit nachfolgenden Experimenten wollen wir untersuchen, ob eine verénderte
Anzahl der Units eine Verbesserung hervorbringt. Aufgrund der besseren Performance des Layer
L6 konnte man darauf schliessen, dass eine hohere Anzahl der Units bessere Resultate erbringt.

#3 1000 Units Dieses Experiment basiert auf dem Experiment # 2 Standard ohne Relu, die
Anzahl Units im Layer L8 wurde jedoch von 500 auf 1000 Units erhoht.

#4 300 Units Dieses Experiment basiert auf dem Experiment # 2 Standard ohne Relu, die
Anzahl Units im Layer L8 wurde jedoch von 500 auf 300 Units reduziert.
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6.2.1 Resultate

Experiment Layer MRt OLMR
#3 1000 Units L6 Relu 0.0935  0.2024
#4 300 Units L6 Relu 0.1169  0.2548
#3 1000 Units L8 BiasAdd  0.1351  0.3000
#3 1000 Units L6 BiasAdd 0.1452  0.3119
#4 300 Units L8 BiasAdd  0.1619  0.3393
#4 300 Units L6 BiasAdd  0.1650  0.3810

Tabelle 3: Resultate der Experimente #3 und #4. Das Experiment #3 mit mehr Units schneidet
besser ab, als das Experiment mit weniger Units. Jedoch bewegen sich beide Experi-
mente unter dem Niveau vom Referenz Experiment #2.

Experiment #3 und #4 sind beide schlechter als das Experiment #2. Tendenziell sind mehr
Units im Layer L8 besser als weniger. Jedoch scheinen 500 Units, wie im Referenz Experiment
#2, ideal zu sein. Auch hier bestétigen die Auswertungen mit der 60-Sprecher und 80-Sprecher
Liste obige Resultate.

Diese beiden Experimente bestéitigen, dass die Architektur geméss Lukic et al. [1] und insbe-
sondere die Anzahl Units im Layer L8, geeignet fiir das Clustering von Spektrogrammen dieser
Grosse ist.

6.3 Anzahl Layers

In ihrer zweiten Arbeit fiigten Lukic et al [2| ihrem Netzwerk einen weiteren Dense Layer hinzu
und erzielten damit bessere Resultate. Die nachfolgenden Experimente untersuchen, wie sich ein
zusétzlicher oder weggelassener Dense Layer auf die Ergebnisse auswirken.

#5 Ohne Dense Layer L8 Dieses Experiment basiert auf dem Experiment #2 Standard
ohne Relu, jedoch wurde der Layer L8 weggelassen und die Aktivierung im Dense Layer L6
weggelassen.

#6 Mit Dense Layer L9 Dieses Experiment basiert auf dem Experiment #1 Standard mit

Relu mit einem zusétzlichen Dense Layer 1.9, ohne Aktivierung. Die Anzahl Units im Layer L8
betrugen 800, im neuen Layer L9 500.
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6.3.1 Resultate

Experiment Layer oMR?*t OLMR

#6 Mit Dense Layer L9 L6 Relu 0.0470  0.1083
#6 Mit Dense Layer L9 L8 BiasAdd 0.0738  0.1655
#6 Mit Dense Layer L9 L6 BiasAdd 0.1006  0.2095
#6 Mit Dense Layer L9 L8 Relu 0.1042  0.2369
#5 Ohne Dense Layer L8 L6 BiasAdd 0.1048  0.2095
#6 Mit Dense Layer L9 L9 BiasAdd 0.1179  0.2595

Tabelle 4: Resultate der Experimente #5 und #6. Beide Experimente sind schlechter als das
Referenz Experiment #2. Der zusétzliche Dense Layer L9 liefert aber bessere Resultate
als das Experiment #5 mit einem Dense Layer weniger.

Wiederum iibertreffen die beiden Experimente #5 und #6 das Referenz Experiment #2 nicht.
Das Experiment #6 kommt aber sehr nahe an die @M R des Referenz Experiments und liefert
mit dem Layer L6 Relu das zweitbeste Ergebnis iiber alle gemachten Experimente.

Auch hier wurden die Feststellungen von Lukic et al. [2] bestétigt, ein zusétzlicher Dense Layer
L9 liefert eine bessere @M R als das Experiment mit einem Layer weniger.

6.4 Batchgrosse

Die Grosse des Batches wurde von Hoffer et al. [3] iibernommen und betrégt bei allen vorher-
gehenden Experimenten 32. Lukic et al. verwendeten jedoch Batchgréssen von 100 Samples.
Das Experiment #7 soll zeigen, welche von beiden Batchgrossen zu bevorzugen ist. Bei nur 32
Samples pro Batch fliesst nur ein Bruchteil aller vorhandenen Sprecher in die Backpropagation
ein. Bei einer Batchgrosse von 100 ist eine gleichméssigere Verteilung der Sprecher pro einzelner
Backpropagation gegeben, was zu besseren Resultaten fithren kénnte.

#7 Batchgrosse 100  Dieses Experiment basiert auf dem Experiment #2 Standard ohne Relu,
die Batchgrosse wurde von 32 auf 100 Samples vergréssert.

6.4.1 Resultate

Experiment Layer MRt OLMR
#7 Batchgrosse 100 L6 Relu 0.0655  0.1310
#7 Batchgrosse 100 L8 BiasAdd  0.1000  0.2083
#7 Batchgrosse 100 L6 BiasAdd 0.1113  0.2298

Tabelle 5: Resultat des Experiments #7. Die Ergebnisse sind schlechter als die des Referenz
Experiments #2.

Experiment #7 ist schlechter als das Referenz Experiment #2. Das Netzwerk hat bei gleicher
Anzahl Tterationen viel mehr Daten gesehen (ungefdhr Faktor 3). Das wirkt sich aber auch ne-
gativ auf die Laufzeit des Experiments aus, welche sich von iiblichen 20 Stunden auf nahezu 60
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Stunden verdreifacht. Trotz der lingeren Laufzeit und der grosseren Menge an Trainingsdaten
pro Iteration wird hier kein neues Bestergebnis auf der 40-Sprecher Liste erreicht.

Auf den beiden grésseren Testlisten mit jeweils 60 und 80 Sprechern, tbertrifft das Experi-

ment #7 das Referenz Experiment #2 knapp und liefert damit die besten Resultate auf diesen
Listen.
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7 Resultate

In diesem Kapitel wollen wir die Ergebnisse aus dem Kapitel 6 in einen grosseren Kontext stellen
und darin auswerten. Dabel vergleichen wir alle Experimente miteinander. Weiter vergleichen
wir unsere Resultate mit den Resultaten von Lukic et al. [2] und erldutern unsere Erkenntnisse
zum experimentellen Aufbau.

7.1 Gesamtvergleich

Dieser Abschnitt vergleicht die einzelnen Experimente untereinander. Dabei werden zusétzlich
zur 40-Sprecher Liste, die 60-Sprecher- und die 80-Sprecher Liste (vgl. Anhang D) betrachtet.

Die nachfolgenden Tabellen sind wiederum identisch aufgebaut, wie bei den Resultaten der Ex-
perimenten (vgl. Kapitel 6).

7.1.1 40 Sprecher

Experiment Layer SMR1T ©QLMR
#2 Standard ohne Relu L6 Relu 0.0440  0.0940
#6 Mit Dense Layer L9 L6 Relu 0.0470  0.1083
#7 Batchgrosse 100 L6 Relu 0.0655  0.1310
#1 Standard mit Relu L6 Relu 0.0673  0.1405

#6 Mit Dense Layer L9 L8 BiasAdd 0.0738  0.1655

Tabelle 6: Fiinf beste Resultate gemiss @M R auf der 40-Sprecher Liste. Das Experiment #2
Standard ohne Relu schneidet am besten ab, was bereits aus Kapitel 6 bekannt war.

Das Experiment #2 Standard ohne Relu liefert das beste Ergebnis auf dem Layer L6 Relu. Diese
Resultate sind bereits aus Kapitel 6 bekannt. Im Anhang F ist das dazugehorige Dendogramm
gezeigt. Tabelle 6 zeigt die besten Ergebnisse iiber alle Experimente. Dabei ist deutlich zu er-
kennen, das der Layer L6 Relu iiberdurchschnittlich oft in den fiinf besten Rédngen vertreten ist
und der geeignetste Layer fiir die Erzeugung der Embeddings zu sein scheint.

Abbildung 22 zeigt den Verlauf der MR von den fiinf besten Resultaten iiber alle 30 Check-
points. Man erkennt, wie die M R nach ca. 10’000 Iterationen langsam stabil wird. Das Resultat
von Experiment #2 Standard ohne Relu und von Experiment #6 Mit Dense Layer L9 liegen
h&ufig unter den anderen Kurven, was in einer tieferen @M R resultiert. Bei beiden Resultaten,
wurde der Layer L6 Relu zur Generierung der Embeddings verwendet.
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Abbildung 22: Verlauf der MR iiber 30’000 Iterationen der fiinf besten Resultate. Zusétzlich
zum Experimentname wurde der verwendete Layer fiir die Generierung der Em-
beddings angegeben.

7.1.2 60 Sprecher

Experiment Layer SMR1T ©QLMR
#7 Batchgrosse 100 L6 Relu 0.0647  0.1357
#6 Mit Dense Layer L9 L6 Relu 0.0671  0.1556
#2 Standard ohne Relu L6 Relu 0.0687  0.1675
#1 Standard mit Relu L6 Relu 0.0810  0.1810

#6 Mit Dense Layer L9 L8 BiasAdd 0.0857  0.2079

Tabelle 7: Fiinf beste Resultate gemiss M R auf der 60-Sprecher Liste. Das Experiment #7
Batchgrésse 100 schneidet am besten ab.

Die Resultate sehen hier sehr dhnlich aus wie bei der 40-Sprecher Liste (vgl. Kapitel 7.1.1). Die
drei besten Resultate sind sehr nahe beieinander, das Experiment #7 Batchgrdsse 100 schneidet
jedoch leicht besser ab. Die grossere Batchgrosse scheint sich positiv fiir grossere Testinglisten
auszuwirken. Abgesehen davon sind die gleichen Experimente in den fiinf besten Resultaten ver-
treten. Ebenso zeigt sich das gleiche Bild bei den Layern zur Generierung der Embeddings.

Die @M R liegt bei der 60-Sprecher Liste leicht hoher als bei der 40-Sprecher Liste, was aber zu

erwarten war. Das Clustering von mehr unbekannten Sprechern ist schwieriger und wirkt sich
direkt auf die M R aus.
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7.1.3 80 Sprecher

Experiment Layer SMR1T OLMR
#7 Batchgrosse 100 L6 Relu 0.0801  0.1667
#6 Mit Dense Layer L9 L6 Relu 0.0831  0.1923
#2 Standard ohne Relu L6 Relu 0.0840  0.1821
#1 Standard mit Relu L6 Relu 0.0854  0.1929
#7 Batchgrosse 100 L6 BiasAdd 0.0994  0.2048

Tabelle 8: Fiinf beste Resultate geméss M R auf der 80-Sprecher Liste. Das Experiment #7
Batchgrésse 100 schneidet, wie auch auf der 60-Sprecher Liste, am besten ab.

Auch bei der 80-Sprecher Liste zeigt sich ein dhnliches Bild wie bei der 60-Sprecher Liste (vgl.
Kapitel 7.1.2). Das Experiment #7 Batchgrosse 100 schneidet auch hier am besten ab und ist
hier sogar ein zweites Mal mit dem Layer L6 BiasAdd vertreten. Dies bekriftigt die Annahme,
dass sich die grossere Batchgrosse positiv auf grossere Sprecherlisten auswirkt. Jedoch sind die
Verbesserungen minimal im Vergleich zu der erheblich grésseren Laufzeit (vgl. Kapitel 6.4).

Die @M R liegt hier nochmals eine Stufe héher als bei der 60-Sprecher und der 40-Sprecher
Liste.

7.2 Vergleich Lukic et al.

Dieser Abschnitt vergleicht unsere Resultate mit denen von Lukic et al. aus ihrer zweiten Arbeit
|2]. Da Lukic et al. die LM R nach 10’000, 15’000, 20’000 und 30’000 Iterationen als Masse
verwendet haben, werden in Tabelle 9 die selben Masse verwendet. Zusétzlich sind fiir zukiinftige
Vergleiche die neuen Masse ebenfalls dargestellt. Fiir das Testing wurde die gleiche 40-Sprecher
Liste (vgl. Anhang D) verwendet.

Exp. Layer MR LMR

1% 10k 15k 20k 30k g 10k 7 15k 20k 30k
#2 L6 Relu 0.044 0.025 0.038 0.050 0.038 0.094 0.050 0.075 0.100 0.075
#6 L6 Relu 0.047 0.038 0.050 0.050 0.075 0.108 0.100 0.100 0.125 0.200
#7 L6 Relu 0.066 0.063 0.075 0.088 0.038 0.131 0.125 0.150 0.175 0.075
#2 L8 BiasAdd 0.094 0.050 0.075 0.113 0.088 0.199 0.125 0.150 0.225 0.175
#3 L6 Relu 0.094 0.050 0.088 0.113 0.138 0.202 0.125 0.200 0.275 0.325

Tabelle 9: Fiinf beste Resultate geméiss LM R nach 10’000 Iterationen. Die erreichte LM R von
0.05 nach 10’000 Iterationen ist dabei auf dem gleichen Niveau wie das beste Resultat
von Lukic et al. [2].

Die Resultate von Lukic et al. [2] werden hier ebenfalls erreicht. Unser Netzwerk, trainiert im
Experiment #2 Standard ohne Relu, erreicht nach 10’000 Iterationen die selbe LM R von 0.05.
Da die LM R, sowie die M R, zwischen verschiedenen Checkpoints stark schwanken kann (vgl.
Kapitel 5.7.4), ist es jedoch eher Zufall, dass gerade beim Checkpoint nach 10’000 Iterationen die
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tiefste LMR erzielt wurde. Trotzdem lésst sich daraus schliessen, dass unser Modell zu dhnlichen
Resultaten fahig ist, wie das von Lukic et al.

7.3 Trainingsloss

An der Losskurve sieht man, wie gut das Netzwerk lernt. Ein tiefer Loss bedeutet, dass das
Netzwerk sich erfolgreich an die Trainingsdaten anpassen kann. Die Losskurven von allen durch-
gefithrten Experimenten sind in der Abbildung 23 ersichtlich.
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Abbildung 23: Trainings Loss aller durchgefiihrten Experimente. Es wurden 30’000 Iterationen
trainiert und jeweils nach 200 Steps wurde der Loss gespeichert.

Auffallig ist, dass das beste Modell auf der 40-Sprecher Liste, #2 Standard ohne Relu, von eini-
gen anderen Experimenten im Trainingsloss unterboten wurde. Die Experimente #7 Batchgrosse
100, #6 Mit Dense Layer L9 und #5 Ohne Dense Layer L8 haben alle eine Losskurve, welche
deutlich unter der von Experiment #2 liegt.

Wir vermuten die Ursache dafiir in folgenden zwei Punkten:

— Overfitting: Die sehr gute Anpassung der Netzwerke an die Trainingsdaten und das Fr-
reichen von weniger guten Ergebnissen im Testing auf den Testdaten sind Zeichen fiir ein
Overfitting.

— End-to-End Lernen: Dass ein guter Trainingsloss erreicht wird, die Resultate, gemessen
mit der @M R, jedoch schlechter sind, deutet darauf hin, dass der verwendete Ansatz noch
nicht ganz End-to-End ist. Das bedeutet, dass ein optimierter Loss nicht zwingend die
@M R minimiert.

Unabhéingig von der Ursache schliessen wir daraus, dass eine vielversprechende Losskurve nicht
zwingend eine gute @M R bedeutet.
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7.4 Zusammenfassung Experimente

Dieser Abschnitt fasst die gemachten Erkenntnisse aus den Resultaten der Experimente zusam-
men.

— Der letzte Layer vor der Loss-Funktion sollte keine Aktivierung besitzen, da diese die
Embeddings auf einen positiven Wertebereich begrenzt.

— Der Layer L6, direkt nach dem CNN, eignet sich durchgehend am besten fiir die Erzeugung
der Embeddings. Dies konnte bereits Lukic et al. [2] beobachten, jedoch verwendeten sie
fiir das Training einen Surrogate Task. Es ist deshalb nicht vollsténdig klar, warum das bei
unserem Ansatz mit der Loss-Funktion von Hoffer et al. [3], welche direkt Embeddings lernt,
immer noch der Fall ist. Eine mogliche Ursache wire, dass es noch immer kein vollstdndiger
End-to-End Ansatz ist.

— Die Relu im Layer L6 iibertrifft die Resultate des Layers L6 BiasAdd. Dies steht im Gegen-
satz zu den Beobachtungen im Layer L8, wo sich die Aktivierung negativ auf das Resultat
ausgewirkt hat. Die Griinde, warum die Eingrenzung des Wertebereichs der Embeddings
eine Verbesserung des Resultats zur Folge haben, sind uns unklar.

— Ein tieferer Trainingsloss bedeutet nicht unbedingt eine bessere @M R. Griinde dafiir sind
ein mogliches Overfitting oder ein Zeichen dafiir, dass der verwendete Ansatz noch nicht
vollstandig End-to-End ist.

— Eine grossere Batchgrosse wirkt sich vor allem positiv auf die Auswertung mit den 60-
Sprecher und 80-Sprecher Listen aus. Jedoch benétigt ein Experiment mit grosserer Bat-
chgrosse erheblich mehr Laufzeit.

7.5 Experimentelles Setup

Neben den Experimenten hinterfragten wir das bisherige Experimentelle Setup und entwickelten
einen Vorschlag fiir zukiinftige Experimente. Dieser Abschnitt fasst die gemachten Vorschlige
und die Beweggriinde dazu zusammen.

7.5.1 Misclassification Rate

Die Misclassification Rate, welche von Kotti et al. [25] definiert wurde, ldsst Interpretationss-
pielraum. Beim Vergleich von unserer eigenen Implementation der M R Berechnung mit der
bestehenden von Lukic et al. fiel die unterschiedliche Auffassung der M R auf.

Im Zuge unserer Arbeit haben wir die M R nach unserem Versténdnis genau definiert und ver-
wenden in dieser Arbeit jeweils beide Interpretationen zum Vergleich. Wir schlagen vor, dass
zukiinftige Arbeiten die M R nach unserer Definition verwenden. Sie entspricht eher der Defini-
tion von Kotti et al. [25] und wurde bereits in anderen Arbeiten von Stadelmann et al. [23] [4]
verwendet.

7.5.2 Mean Missclassification Rate

Fiir die Auswertung unserer Resultate haben wir ein neues Mass definiert. Da die M R {iber ver-
schiedene Checkpoints stark variieren kann, macht es aus unserer Sicht Sinn, den Durchschnitt
iiber mehrere Checkpoints zu verwenden. Dieses Mass @M R berechnet sich aus dem Durch-
schnitt der M R-Werte aller Checkpoints ab Iteration 10’000 bis 30°000. Die @M R verspricht
stabiler und unabhéngiger von einzelnen Checkpoints zu sein.

Wir empfehlen fiir zukiinftige Arbeiten ebenfalls die @M R zu verwenden.

47



Speaker Clustering mit Metric Embeddings Timon Gygax, Jorg Egli

7.5.3 Sprecherlisten

Die bisherige iibliche Trainingsliste mit 100 verschiedenen Sprechern, sowie die existierende 40-
Sprecher Liste fiir das Testing, bestehen nur aus Sprechern der Sprachregionen 1 bis 3. Fiir die
Auswertung der Experimente wiren Testlisten mit deutlich mehr Sprechern sehr interessant. Die-
se kénnen jedoch nur realisiert werden, wenn Sprecher von anderen Sprachregionen verwendet
werden. Da diese nicht in der Trainingsliste enthalten sind, wiirde man das trainierte Modell
mit unbekannten Dialekten konfrontieren. Bessere Resultate wiirde man erzielen, wenn man in
der Trainingsliste alle Sprechregionen vertreten hétte, sowie dhnlich viele Frauen wie Manner
enthalten sind.

Wir schlagen ein Konzept vor, mit welchem man Trainings- und Testlisten beliebiger Grosse
erstellen kann, welche die oben erwihnten Anforderungen an eine gleichmissige Verteilung er-
fiillen. Dafiir haben wir alle 630 Sprecher in einer Liste zusammengefasst und zuféllig sortiert.
Mit den erstellen Skripten kann man nun Trainingslisten der gewiinschten Grosse erstellen, sowie
unterschiedlich grosse, aufeinander aufbauende Testlisten mit den verbleibenden Sprechern.

Mit unserer Basisliste ist die Nachvollziehbarkeit zukiinftiger Experimente gewéhrleistet. Die
Grosse der Trainingsliste und der Testliste ergeben mit der Basisliste zusammen eine eindeutige,
reproduzierbare Liste. Zudem ist maximale Flexibilitdt gegeben, da Trainingslisten von beliebiger
Grosse erstellt werden konnen. Wir denken, dass dieses Konzept geeignet ist fiir die Verwendung
in weiterfithrenden Arbeiten zu diesem Thema und komplexere, sowie vielfiltigere Experimente
zulésst.
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8 Diskussion

In diesem Kapitel interpretieren wir die gemachten Resultate und geben einen Ausblick iiber
mogliche Stossrichtungen fiir weitere Experimente.

8.1 Riickblick auf die Aufgabenstellung

Unser Netzwerk mit der Loss-Funktion von Hoffer et al. [3] funktioniert und produziert Embed-
dings, welche fiir den Task des Speaker Clustering verwendet werden kénnen. Der Vergleich mit
den Resultaten von Lukic et al. [2]| zeigt, dass wir nach ihren Massen gleich gute Ergebnisse
erzielen. Die erreichte LM R vo 0.05 nach 10’000 Iterationen entspricht dem besten Ergebnis von
Lukic et al. Damit haben wir gezeigt, dass dieser Ansatz grundsétzlich funktioniert und durchaus
fiir weitere Experimente interessant ist.

Im Rahmen unserer Arbeit haben wir uns stark mit der Berechnung der M R sowie dem Aufbau
und der Zusammensetzung der Sprecherlisten auseinander gesetzt. Dabei sind uns verschiedene
Interpretationen der M R und die Einseitigkeit der Sprecherlisten aufgefallen. Fiir die M R ha-
ben wir eine genaue Definition erstellt und empfehlen zukiinftigen Arbeiten diese zu verwenden.
Fiir eine noch bessere Vergleichbarkeit definierten wir die durchschnittliche MR (@M R), welche
die M R iber mehrere Checkpoints mittelt. Mit einem neuen Konzept fiir die Erstellung der
Trainings- und Testlisten wollen wir zukiinftig flexiblere und komplexere Experimente ermogli-
chen.

Die Arbeit zeigt, dass der verwendete Ansatz zum Lernen von Embeddings grundlegend funktio-
niert und dabei Resultate erzeugt, welche mit den bisherigen mithalten kénnen. Die Auseinander-
setzung mit dem experimentellen Setup und den neuen vorgeschlagenen Massen und Konzepten
bilden eine gute Grundlage fiir zukiinftige Arbeiten und erleichtert deren Vergleichbarkeit und
Reproduzierbarkeit.

8.2 Ausblick

Eine mogliche Weiterverfolgung dieses Ansatzes mit der Loss-Funktion von Hoffer et al. [3] wére
aus unserer Sicht sehr vielversprechend. Die bereits vorhandenen guten Resultate lassen sich
moglicherweise durch weitere Optimierungen verbessern. Dabei sehen wir im Zusammenhang
mit der Loss-Funktion von Hoffer et al. Potential in folgenden Bereichen:

— Optimierungen an der Netzwerkarchitektur und deren Parameter. Als vielversprechend
haben sich die grossere Batchgrosse sowie die Experimente mit zusdtzlichem Layer erwiesen.

— Einbau der Batch Normalisierung, wie es bereits Lukic et al. in ihrer zweiten Arbeit [2]
realisiert haben.

— Crossentropie als zusétzliche Komponente der Loss-Funktion verwenden. Romanov et al.
|27| zeigten in ihrer Arbeit, dass durch die gewichtete Summe der Crossentropie und einer
Loss-Funktion fiir Embeddings (in unserem Fall Loss-Funktion von Hoffer et al. [3]) die
Clustering Resultate verbessert werden kénnen.

Die Loss-Funktion von Hoffer et al. besitzt einen zweiten Teil fiir unsupervised Lernen. Diesen zu
verwenden, wire eine weitere Moglichkeit und wiirde es erlauben, nicht annotierte Trainingsda-
ten zu verwenden. Damit kénnte man auf grosseren Datensdtzen trainieren und wére nicht mehr
auf den TIMIT Datensatz limitiert.
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Einige der Experimente haben Hinweise geliefert, welche darauf hindeuten, dass der verwen-
dete Ansatz noch nicht vollstindig End-to-End ist. Dies ist auf der einen Seite die Diskrepanz
zwischen ausserordentlich gutem Trainingsloss und weniger guten Resultaten bei der @M R. Auf
der anderen Seite ist der positive Effekt der Relu-Aktivierung auf die Embeddings fragwiirdig
und ungekldrt. Aufgrund dieser zwei Indizien halten wir es fiir eine sinnvolle Méglichkeit, in die-
se Richtung weitere Untersuchungen anzugliedern und neue Ansitze zu evaluieren, welche dem
End-to-End Ansatz eher gerecht werden.
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10 Glossar

Dense Layer Ein Dense Layer (oder fully-connected Layer) verbindet alle Input-Units mit allen
Output-Units. Diese Eigenschaft ermoglicht es gelernte Features zu kombinieren. Héufig
wird der Dense Layer deshalb in der hoheren Layern eines Neuronalen Netzwerkes einge-
setzt.

Dropout Layer Ein Dropout Layer verwirft zuféllig einen Prozentsatz der Daten im Tensor. Dies
wird gemacht um das Netzwerk vor Overfitting zu schiitzen.

GMM Gaussian Mizture Models (GMM) ist ein probabilistisches Model, welches auf der Gaus-
schen Normalverteilung basiert. Es kann fiir Clustering-Aufgaben eingsetzt werden [28|.

Hidden Layer Als Hidden Layer bezeichnet man alle Layer in einem Netzwerk, welche zwischen
Input und Output Layer liegen.

MFFC Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC) ist ein Verfahren zur Feature Extrakti-
on. MFCCs werden bei der Spracherkennung und bei der Erkennung von Musikstiicken
eingesetzt [29].

numpy FEine Python-Bibliothek fiir wissenschaftliche Berechnungen.

overfitting Overfitting (deutsch: Uberanpassung) passiert, wenn sich ein Neuronales Netzwerk
zu fest an die Trainingsdaten anpasst und danach nicht mehr fahig ist, generelle Probleme
zu l6sen.

PCA Mit einem PCA (principal component analysis, dt. Hauptkomponentenanalyse) Diagramm

kann man hoher dimensionale Daten vereinfachen, indem man sie durch weniger Dimen-
sionen annihert und danach darstellen kann [30].

Pickle Eine Pickle-Datei ist ein Dateiformat um serialisierte Python Objekte abzuspeichern.
Relu Relu ist eine Aktivierungsfunktion und bedeutet rectified linear unit [31].

TensorBoard Das TensorBoard ist ein Visualisierungstool, welches in TensorFlow integriert ist.
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B Konfiguration

Die verwendete Grundkonfiguration der einzelnen Experimente ist in Listing B.1 dargestellt. Die
experimentspezifische Konfigurationsdatei iiberschrieb nur noch abweichende Parameter. Dies
sind insbesondere der Experimentname und die Beschreibung. Es ist gezeigt in Listing B.2. Viele
der Parameter wurden nie {iberschrieben und wurden nur zwecks zukiinftiger Erweiterbarkeit als
Parameter definiert.

1| [exp]

> |name = undefined ; Name of experiment, has to be unique
3 | desc = undefined ; Description of experiment

1 | dataset = timit

6 |[train ]

7 |name = undefined ; Name of trainingslist

¢ | list = undefined

9 | pickle = undefined

0 | sentences per speaker — 10

total speakers = 10

1

1

1

13 | [validation ]

14 |name = speakers 40 not clustering vs_ reymnolds
1

5 | list = ../data/speaker lists/speakers 40 mnot_clustering vs_ reynolds. txt

16 | pickle = ../data/training /TIMIT extracted/
speakers 40 not_clustering vs_ reynolds. pickle

17 | sentences_per_speaker = 10
1 | total speakers = 40
19 | samples = 50
20

1| [test]

> |output layer = undefined ; Layer for embeddings generation during testing

5 |name = speakers 40 clustering vs_ reynolds

26 | list = ../ data/speaker lists/speakers 40 _ clustering vs_ reynolds.txt
27 | picklel = ../data/training /TIMIT extracted/

speakers 40 clustering vs_ reynolds_ 8.pickle

28 | pickle2 = ../data/training /TIMIT extracted/

speakers 40 clustering vs_ reynolds_ 2. pickle

20 | total speakers = 40

24 | [test listl]

30 | sentences_per_speaker = 10
31 | sentences picklel = 8
sentences pickle2 = 2

[test list2]

0w
SN O

name = speakers 60 clustering
36 | list = ../ data/speaker lists/speakers 60 clustering.txt
37 | picklel = ../data/training /TIMIT extracted/speakers 60 clustering 8.pickle
35 | pickle2 = ../data/training /TIMIT extracted/speakers 60 clustering 2.pickle
30 | total _speakers = 60
10 | sentences per speaker = 10
11 | sentences picklel = 8
12 | sentences pickle2 = 2

11 | [test _list3]

45 |name = speakers_80_clustering

6 | list = ../ data/speaker lists/speakers 80 clustering.txt

a7 | picklel = ../data/training /TIMIT extracted/speakers 80 _ clustering 8. pickle
18 | pickle2 = ../ data/training /TIMIT extracted/speakers 80 _ clustering 2.pickle
19 | total speakers = 80

50 | sentences_per_speaker = 10

51 | sentences_picklel = 8

52 | sentences _pickle2 = 2
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54 | | spectrogram |

55 | duration = 100 ;spectrogram width

56 |intervall = 15 ;input data widht

57 | frequency elements = 128 ;spectrogram height
58

50 | [output ]

60 |log path = ../ data/experiments/logs/

61 |net path = ../data/experiments/nets/

62 | plot _path = ../data/experiments/plots/

63

61 | [data]

65 | timit _path = ../data/training/TIMIT extracted/
66 | mnist path = ../data/training /MNIST/

67

68 | [net]

6o | batch size = 32

70 | max_iter = 30000 ; Number of iteration

71 |sum__iter = 200 ; steps between summary write and overview print
72 | chkp iter = 1000 ;steps between checkpoint file write
73 |norm_on = False

74 |norm_eps = le—4

75 |morm_mom = 0.1

76 | pool size = 4

77 | pool strides = 2

78 | conv_kernel = 4

79 |conv__pad = same

g0 | convl filter = 32

g1 | convd _filter = 64

g2 | dropout rate = 0.5

83 | dense7 _factor = 10

g1 | denselQ factor = 5

¢5 | densell factor = 5

86

87 | [optimizer ]

ss |name = adadelta ; [adadelta, adam, nesterov|]
g0 | learning rate = 1 ; adadelta: 1, adam: 0.001, nesterov: 0.001
90 |eps = le—6 ; adadelta: le—6, adam: le—8, nesterov: —
91 |momentum = 0.9 ; mnesterov only

92 | betal = 0.9 ; adam only

03 | beta2 = 0.99 ; adam only

o4 [rtho = 0.95 ; adadelta only

Listing B.1: Grundkonfiguration der Experimente.
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[exp]

name = 026 _100_layerll

desc = standard—configuration , 100 speakers, cpu—compatible. Based on 020
plus one additional dense layer 111 (110 activation=Relu, 111 activation=
None)

[train ]

list = ../ data/speaker lists/speakers 100 50w_50m_not_reynolds. txt

pickle = ../data/training /TIMIT extracted/speakers 100 50w _50m not reynolds.
pickle

sentences _per_speaker = 10

total speakers = 100

[net]
densel0 factor = 8
densell factor = 5

[test]
output layer = 111 dense/dense/BiasAdd:0

Listing B.2: Experimentspezifische Konfiguration, mit Beschreibung des Experiments und

der, von der Grundkonfiguration abweichenden, Parameter.
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C Skripte

Dieses Kapitel beinhaltet relevante Skripte, welche in dieser Arbeit verwendet wurden.

C.1 Uberpriifung Loss-Funktion

Die Uberpriifung der Loss-Funktion wird in Listing C.1 gezeigt.

import os
import numpy as np
import tensorflow as tf

U W N F

5 |X = np.array (|

o [1, 2,3, 4, 5, 6],
1 16, 1, 4, 8, 6, 8],
<l 19, 7,2, 2,3, 3],
9 [2, 4, 7, 1, 8, 9],
w0 |], dtype=np.float32)

12 |Z = np.array (][

13 [2, 2, 3, 4, 4, 6],
14 [2, 3, 7, 2, 9, 9],
15 | ], dtype=np.float32)

17 | X _labels = np.array ([0, 1, 1, 0])

19 |# Numpy

20 | result = np.zeros((4))

21 | for i, x in enumerate(X):

22 dividende = np.exp(np.negative(np.linalg .norm(np.subtract(x, Z[X _labels|[i

1), ord=2)))

oW

divisor = np.zeros ((1))

for z in Z:
dist = np.exp(np.negative (np.linalg .norm(np.subtract(x, z), ord=2)))
divisor = np.add(divisor , dist)

result[i] = np.negative(np.log(np.divide(dividende, divisor)))

~

[V (V) [V [ [ V) V] [V
© S w A W

30 | result = np.mean(result)
31 | print (>Ausgabe_numpy )
print (result)

# Tensorflow

x_sym = tf.placeholder (tf.float32 , shape=(4, 6))
36 | x_labels_sym = tf.placeholder (tf.int32, shape=(4))
37 |z_sym = tf.placeholder (tf.float32 , shape=(2, 6))

30 | loss = tf.map fn(lambda x: tf.add(tf.norm(tf.subtract(x[0], z_sym[x[1]]), ord
=’euclidean’), tf.log(tf.reduce_sum(tf.map fn(lambda z: tf.exp(tf.
negative (tf.norm(tf.subtract(x[0], z), ord=’euclidean’))), z sym), 0))),
(x_sym, x_labels_sym), dtype=tf.float32)

10

11 | loss = tf.reduce_mean(loss)

42

i3 |init = tf.global variables initializer ()

14 | sess = tf.Session ()

45 | sess.run(init)

6 |loss _value = sess.run(loss, feed dict={x_sym: X, x_labels sym: X labels,

z_sym: Z})

s | print ( "Ausgabe_TensorFlow )
40 | print (loss _value)

Listing C.1: Vergleich der Implementierung der Loss-Funktion mit numpy und TensorFlow.
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C.2 Generierung Sprecherlisten

import numpy as np

w N e

source path = ’../data/exp_ setup fs17/speakers all.txt’
1 | target _path = ’../data/exp setup fsl7/exp setup fs17.txt’
6 | with open(source_ path, ’'r’) as source:
7 speakers = [speaker for speaker in source]

o |np.random. shuffle (speakers)

10

11 | with open(target path, ’w’) as target:
12 for speaker in speakers:

13 target.write (speaker)

Listing C.2: Skript zur Erzeugung der Basisliste. Wurde nur fiir die initiale Erzeugung der
Basisliste verwendet und ist hier nur zu Dokumentationszwecken gezeigt.

import argparse
import os

AW N

import numpy as np

6 | parser = argparse.ArgumentParser(description="Creating_speakerlists_for_
training_and_testing_a_neural_network.’)

7 | parser.add argument(’—train’, type=int, dest=’traininglist_ size’, default=’
100’ , help='Number_of_speakers_which_are_used_for_training.’)

s | args = parser.parse_args()

9

10 | path = ../ data/exp_setup fsl7/’

11 | source_file = 'exp setup fs17 baselist.txt’

12 | total _speakers = 630

13 | testing lists = np.arange (20, total speakers — args.traininglist size , 20)

15 |# open the pre—shuffled list with all 630 speakers

16 | with open(path + source_ file, 'r’) as source:
17 speakers = [speaker for speaker in source]
18 training speakers = speakers[0:args.traininglist size]

20 |# create folder for lists if not exists

21 | listfolder = os.path.join(path, ’traininglist {}’.format(args.
traininglist _size))

if not os.path.exists(listfolder):

2 os.makedirs(listfolder)

24 |# create the traininglist

25 | with open(os.path.join(listfolder , ’traininglist {}.txt’.format(args.

traininglist size)), 'w’) as target:

26 for training speaker in training_ speakers:

27 target.write(training speaker)

28 print ('traininglist {}.txt_created!’ .format(args.traininglist size))

29

30 |# create the corresponding testing—lists

31 | for testing list in testing lists:

32 with open(os.path.join (listfolder , ’testlist {}.txt’.format(testing list)),
'w’) as target:

33 testing speakers = np.flipud (speakers|[total speakers — testing list:
total speakers])

34 for testing speaker in testing speakers:

35 target.write (testing speaker)

36 print ("testlist {}.txt_created!’.format(testing list))

Listing C.3: Skript zur Generierung von Sprecherlisten. Als Parameter wird die gew{inschte
Grosse der Testliste benotigt. Das Skript erstellt dann die Trainingsliste und
eine Sammlung von Testlisten verschiedener Gréssen. Anwendung: python
create_speakerlist.py -train 100
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D Sprecherlisten

Fiir die Experimente wurden vordefinierte Sprecherlisten verwendet. Die nachfolgenden Listings
definieren die einzelnen Listen. Die Bezeichnungen der Sprecher sind aus dem TIMIT-Datensatz.

D.1 Training

Sprecherliste, welche fiir das Training des Netzwerkes verwendet wurde.

100 Specher
Enthélt 50 weibliche und 50 ménnliche Sprecher.

~ FCJFO ~ FAJWO ~ FMMHO ~ FILGO ~ MMRPO ~ MBJVO ~ MJDEO
~ FDAWO ~ FCAJO ~ FPJFO ~ FJLRO ~ MPGHO ~ MCEWO0

~ MJEBO
— FDMLO — FCMMO ~ FRLLO ~ FLACO ~ MPGRO ~ MCTMO
~ FECDO ~ FCYLO — FSCNO ~ FLIDO — MPSWO — MDBPO _ MJHIo
~ FETBO — FDASI ~ FSKLO ~ FLTMO — MRAIO — MDEMO

~ MJMAO
~ FJSPO ~ FDNCO ~ FSRHO ~ MCPMO ~ MRCGO ~ MDLBO
~ FKFBO ~ FDXWO0 ~ FTMGO ~ MDACO ~ MRDDO ~ MDLC2  MIMDO
~ FMEMO ~ FEACO ~ FALKO ~ MDPKO ~ MRSO0 ~ MDMTO
~ FSAHO ~ FHLMO ~ FCKEO ~ MEDRO ~ MRWS0 ~ MDPS0 - MJPMO
~ FSJK1 ~ FJKLO ~ FCMGO ~ MGRLO ~ MTJSO ~ MDSS0

~ MJRPO
~ FSMAO ~ FKAAOQ ~ FDFBO ~ MJEBI — MTPFO — MDWDO
— FTBRO — FLMAO — FDJHO - MJWTO — MTRRO - MEFGO0 - MKAHO
~ FVFBO ~ FLMCO — FEMEOQ ~ MKLS0 — MWADO — MHRMO

~ MKAJO
~ FVMHO ~ FMJBO ~ FGCSO ~ MKLWO ~ MWARO ~ MJAEQ
~ FAEMO ~ FMKF0 ~ FGRWO ~ MMGGO ~ MARCO ~ MJBGO ~ MKDTO
D.2 Testing

Specherlisten, welche fiir das Testing des trainierten Netzwerkes verwendet wurden.

40 Sprecher

- MPGLO - MBJKO - FPKTO - FAKSO - MREBO - FCMHO - FKMSO0
- MSTKO - MPDFO - FJASO - FELCO - FJREO - MRJOO

- FSLB1
- FCMRO - MDABO - MCCS0 - MTAS1 - MWVWO - FPASO
- MWBTO0 - MMDM?2 - MMDBI1 - MSJS1 - FRAM1 - FJWBO0

- MTMRO
- MCEMO - MGWTO0 - MDLDO - FJEMO - MRCZ0 - FDRDI1
- MRGGO - FDAC1 - MJARO - MWEWO - MABWO - MJSWO - MDBBO0

60 Sprecher
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~ FAKS0 ~ MSTKO ~ FSLBI ~ MMDBI - MWVW0 - MGLBO ~ MMABO
~ FDAC1 ~ MWBTO ~ MABWO ~ MMDM2 ~ FCMHO ~ MHPGO

— MMDHO0
~ FELCO ~ FCMRO ~ MBJKO ~ MPDF0 ~ FKMS0 ~ MJBRO
~ FJEMO ~ FDRDI ~ MCCS0 ~ MPGLO ~ FPKTO ~ MJESO  MMIRO
~ MDABO ~ FJASO ~ MCEMO ~ MRCZ0 ~ MBDGO ~ MJJGO
~ MJISWO ~ FJREO ~ MDBBO ~ MRGGO ~ MBWMO ~ MJIMPO - MMWHO0
~ MREBO ~ FJWBO ~ MDLDO ~ MTAS1 ~ MCSHO ~ MJVWO

— MRTKO
~ MRJOO ~ FPASO ~ MGWTO ~ MTMRO — MCTWO — MKCHO
~ MSJSI ~ FRAMI — MJARO ~ MWEWO ~ MGJFO — MLNTO — MTAAO

80 Sprecher

— FAKSO — FDRD1 — MDLDO - MWVWO — MJESO — MTDTO — FLKDO
— FDACI — FJASO - MGWTO — FCMHO — MJJIGO — MTHCO

— FMAFO
~ FELCO — FJREO -~ MJARO — FKMS0 — MJMPO - MWJIGO
— FJEMO — FJWBO - MMDB1 - FPKTO — MJVWO — FADGO — FMCMO
— MDABO — FPASO - MMDM2 — MBDGO — MKCHO — FCFTO
—~ MJSWO — FRAMI1 — MPDF0 — MBWMO — MLNTO — FCRHO - FNMRO
—~ MREBO ~ FSLB1 —~ MPGLO — MCSHO — MMABO ~ FDMS0  FREWO
— MRJOO - MABWO — MRCZ0 — MCTWO — MMDHO — FEDWO
— MSJS1 — MBJKO - MRGGO — MGJF0 — MMJRO — FGJIDO - FRNGO
— MSTKO ~ MCCS0 — MTAS1 —~ MGLBO — MMWHO ~ FJLMO

— FSEMO
- MWBTO — MCEMO — MTMRO - MHPGO — MRTKO — FIMGO
— FCMRO - MDBBO - MWEWO0 — MJBRO — MTAAO — FLBWO — MBNS0

D.3 Basisliste

Die zufillig sortierte Liste aller 630 Sprecher, welche wir als Grundlage fiir die Generierung von
neuen Trainings- und Testlisten vorschlagen. Im Gegensatz zu den vorhergehenden Listen ist hier
die Reihenfolge relevant.

1. MBARO 14. MTABO 27. FGDPO 40. MDLC1 53. FAJWO 66. MAEBO 79. MCPMO
2. MRTKO 15. MJLSO 28. MREEO 41. MCHHO 54. MAKBO 67. MDEDO 80. MFXS0
3. MSMSO0 16. MDVCO0 29. MKESO 42. FDRWO 55. FSPMO 68. MFWKO0 81. FAWFO0
4. FMJBO 17. MRTCO 30. MJDGO 43. MSRRO 56. MTPRO 69. FPMYO0 82. FSLSO
5. FGMDO 18. MEALO 31. MJACO 44. MJBRO 57. FGCSO0 70. MRJM3 83. MBPMO
6. MDLFO0 19. MRXBO0 32. FLMKO 45. FEDWO 58. MMDM2 71. MCLMO 84. FTLHO
7. MDMAO 20. MSAT1 33. MPARO 46. FMAHO 59. MRGMO 72. FDAS1 85. MJFRO
8. MSVS0 21. FGWRO 34. MPLBO 47. FSKLO 60. FUTBO 73. MTEBO 86. MMSMO
9. MRREO 22. MRGGO 35. MTDPO 48. MRHLO 61. MSDHO 74. MWRPO 87. FREWO0
10. FCRZ0 23. MHPGO 36. MMDBO 49. FSJSO 62. FKAAO 75. FBCHO 88. MBNSO0
11. MRVGO 24. FPKTO 37. MMDM1 50. MCALO 63. MRJM1 76. MHJBO 89. MTJIMO
12. FJASO 25. MPFUO 38. MTKDO 51. MMRPO 64. MKLNO 77. FCFTO 90. FJRP1
13. FTAJO 26. MPAMO 39. FBLVO 52. MESDO 65. MJDAO 78. MTMNO 91. MKDBO
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92. FJENO 132. MROAO 172. MCAEO0 212. MCSHO 252. MCXMO0O  292. MPAMI1 332. MJFHO
93. MDLDO 133. FMGDO 173. MMABO  213. MRLKO 253. MHRMO  293. MRMBO0 333. MMXS0
94. MRMS1 134. MRMS0 174. FALKO 214. MTWHO  254. FGRWO 294. MSRGO 334. FVKBO
95. FCAGO 135. MKLWO 175. FHXS0 215. FMMHO 255. FRJIBO 295. FDNCO 335. MDWADO
96. MRPCO 136. FBJLO 176. MFRMO 216. FMCMO 256. MGLBO 296. MRAIO 336. MSDBO
97. MPRKO 137. FCDRI1 177. MSMCO 217. MMVPO 257. MBOMO  297. FPLSO0 337. MRWS0
98. MTMTO 138. FDMYO 178. MMDSO0 218. MSFVO0 258. MLBCO 298. FJEMO 338. MEJLO
99. FCLTO 139. MAJCO 179. MMLMO 219. FPAFO 259. MMDMO 299. MDLCO 339. MBGTO
100. MDSS0 140. MJJJO 180. FLACO 220. MKAMO  260. MCEWO0  300. FSMS1 340. MILBO
101. MRDSO 141. MEGJO 181. FLEHO 221. MWARO 261. FSGF0 301. MRJSO 341. MFGKO
102. MDACO 142. MJTCO 182. FMJUO 222. FMPGO 262. FKDWO 302. FCMRO 342. MJPMO
103. FETBO 143. MPGHO 183. MJRAO 223. MSATO 263. MTPFO 303. FPASO 343. MPRBO
104. FJWB1 144. MDASO 184. MDWMO0O 224. MRFLO 264. MBMLO 304. FJICSO 344. FPADO
105. MDWHO0 145. MMBS0 185. MKDDO 225. MRPC1 265. MTPPO 305. MJWSO0 345. MDPKO
106. MJFCO 146. MRJHO 186. MMDHO  226. FLKMO 266. MSFHO 306. MLJHO 346. MCCS0
107. MMWHO0 147. FJKLO 187. FDAC1 227. MJAIO 267. MGRLO 307. MJSRO 347. FDTDO
108. MWREO  148. MDRMO 188. MJKRO 228. MDHS0 268. MGSLO 308. FCAL1 348. MTATO
109. MWEWO0 149. MHMRO 189. MBWPO  229. MKLS0 269. MTWH1  309. FKLHO 349. FSCNO
110. FDJHO 150. MRAB1 190. MLLLO 230. MWBTO0 270. FSKPO 310. MJJGO 350. FSEMO
111. MDTBO 151. MHBS0 191. MKXLO0 231. MJDEO 271. FBASO 311. MBTHO 351. FLODO
112. MCDDO 152. MTJGO 192. MLJBO 232. MSTFO 272. MWSBO 312. FHLMO 352. MPABO
113. MTJSO 153. MEDRO 193. MCLKO 233. FEXMO 273. FSJGO 313. FGJDO 353. MMWS0
114. MLNSO 154. MWADO  194. MSASO 234. FELCO 274. MJVWO 314. FSRHO 354. MBSBO
115. FCRHO 155. MGESO 195. MSAH1 235. FLJDO 275. MWDKO 315. FJLRO 355. FKDEO
116. MJWTO 156. MRPPO 196. FNMRO 236. MDCMO  276. MDLRO 316. MTXS0 356. MJHIO
117. FJREO 157. FLHDO 197. FADGO 237. FSAGO 277. FDKNO 317. FKLCO 357. FNTBO
118. MTKPO 158. MKJOO 198. MBBRO 238. MRJB1 278. FLMAO 318. MAJPO 358. MJEEO
119. MTCS0 159. MAHHO 199. MCEFO 239. FLJGO 279. MJJMO 319. FJSJO 359. MMAAO
120. FDAWO 160. MCRCO 200. MLELO 240. FSJK1 280. MREH1 320. FSLBI1 360. MRDDO
121. FDMSO 161. MKLRO 201. MKLS1 241. MPSWO 281. MJMMO 321. MGJFO 361. FMJFO
122. FCMMO 162. MBCGO 202. MPWMO 242. FCYLO 282. FTBRO 322. MDNSO 362. FKLC1
123. MLSHO 163. FJSPO 203. MGAFO 243. FMMLO 283. MTAAOQ 323. MSLBO 363. MWSHO
124. MRDMO  164. MARWO 204. MESGO 244. MGAWO0  284. MTRCO 324. MKLTO 364. MDKSO0
125. MVLOO 165. MPEBO 205. MDSJO 245. MTQCO 285. MJRH1 325. FAEMO 365. FPAZO
126. FLAGO 166. MKAGO 206. MJDM1 246. FMAFO 286. FCEGO 326. MJXAO 366. MHITO
127. MPGRO 167. MBMAO 207. MRABO 247. FJXPO 287. MKDTO 327. MRLJO 367. MTLCO
128. FRNGO 168. MFMCO0 208. FRAM1 248. MDSS1 288. MSJS1 328. MJRGO 368. MDRBO
129. FCMH1 169. MRJMO 209. FSDCo 249. MMDGO  289. MDHLO0 329. FSMAO 369. MRWS1
130. FLNHO 170. MMEBO 210. MREMO 250. MWVWO0 290. FCJFO 330. MRESO 370. MRBCO

131. MRWAO 171. MAEOO 211. MCMBO  251. FJSKO 291. MMGKO 331. MTDTO 371. MTBCO
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E

Ubersicht Experimente

# Experiment Besonderheit

1 Standard mit Relu Basiskonfiguration, dient als Ausgangslage fiir alle spiteren Expe-
rimente. Denselayer L8 hat eine Relu-Aktivierung und 500 Units.
Die Batchgrosse ist 32.

2 Standard ohne Relu Die Aktivierung im letzten Dense Layer L8 wurde weggelassen.

3 1000 Units Basiert auf #2. Der Dense Layer L8 hat jedoch 1000 Units, statt
500.

4 300 Units Basiert auf #2. Der Dense Layer L8 hat jedoch 300 Units, statt
500.

5 Ohne Dense Layer L8 Basiert auf #2. Dense Layer L8 wurde weggelassen, sowie die
Aktivierung im Dense Layer L6.

6  Mit Dense Layer L9 Basiert auf #2. Ein weiterer Dense Layer L9 wurde angehéngt.
Die Aktivierung von L8 ist Relu, bei L9 wurde sie weggelassen.

7  Batchgrosse 100 Basiert auf #2. Die Batchgrosse wurde auf 100 erhoht.

Tabelle 10: Ubersicht der durchgefiihrten Experimente und ihre Besonderheiten.

Die nachfolgenden Abschnitte zeigen die Resultate aller Experimente pro Testliste, sortiert nach
der M R.
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F Dendogramm

Vom besten Resultat des Experimentes #2 Standard ohne Relu zeigt die Abbildung 24 das
Dendogramm.
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Abbildung 24: Dendogramm vom Experiment #2 Standard mit Relu, Embeddings wurden im
Layer L6 Relu erzeugt.
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G CD

Auf der beiliegenden CD sind folgende Inhalte enthalten:

— Software Code
Konfigurationsdateien der Experimente
Vollstandige Auswertung der Experimente (Dendogramm, t-SNE Plot, M R und LM R)

Verwendete Sprecherlisten fiir Training und Testing
— neue Sprecherlisten und die dazu gehérende Basisliste

— Ubersicht Analyse Experimente (Excel)
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