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Nazev prace v CJ

Foneticka segmentace te¢i a moznosti jeji automatické korekce

Abstrakt v CJ

Tato prace navazuje na mou bakalaiskou praci s nazvem Automaticka korekce fonetické
segmentace feci. Je zde podrobnéji rozebran regresni pfistup, kterého vyuzivam pfti
opravé hranic automaticky segmentovanych fecovych jednotek a bylo provedeno
mnozstvi experimentt, které mély za cil zvysit aspésnost a presnost korekce. Daéle se
prace zabyva srovnanim regresniho a klasifikacniho pfistupu pro zadanou ulohu

korekce a navrZzenim postupu, jak odhalit velké chyby segmentace.

Klicova slova v CJ

automatickd fonetickd segmentace, korekce segmentace feCovych jednotek, regresni

model, klasifika¢ni metody, hranice feCovych jednotek

Nazev prace v AJ

Phonetic Segmentation of Speech and Possibilities of its Automatic Correction

Abstrakt v AJ

This thesis is continuation of my bachelor's thesis named Automatic Correction of
Phonetic Segmentation of Speech. It in detail describes regression approach which
I used to correct boundaries of automatically segmented phonemes. There is going to be
a lot of experiments in order to increase the chance for successful and precise
correction. Furthermore a comparison between regression and classification approach
has been done and a procedure how to detect large errors of automatic phonetic

segmentation was suggested.

Klicova slova v AJ

Automatic phonetic segmentation, correction of segmentation of speech units,

regression model, classification methods, boundaries of speech units
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1 Uvod

Tato prace navazuje na mou bakalafskou praci, ve které jsem se zabyval navrhem
programu pro automatickou korekci fonetické segmentace feci. Fonetickd segmentace feci
je proces, pii kterém dochazi v souvislém ftecCovém signdlu k urceni hranic mezi
jednotlivymi fe¢ovymi jednotkami — nejcast&ji hlaskami (fonémy). Recové jednotky jsou
pak ukladany do databaze a vyuzivaji se pii zpétném syntetizovani feci. V dnesni dobé je
nejpouzivanéj$im pristupem pro syntézu feci tzv. konkatenacni syntéza, kterd pro tvorbu
feci vyuziva tetézeni (konkatenaci) jednotlivych feCovych jednotek. Z toho diivodu je tedy
velmi dulezitd kvalita feCovych jednotek, protoze od ni se piimo odviji kvalita
syntetizované promluvy. Je obecnou snahou, aby vyslednd promluva byla co nejkvalitnéjsi
a nejptirozendjsi.

Fonetickd segmentace je Casové velmi naro¢ny proces, pokud ho dé¢la cloveék-expert
a pfi mnozstvi dat, které je potfeba segmentovat neni mozné, aby tato Cinnost byla
provadéna rucné i piesto, Ze je tak dosaZeno nejpiesnéjsi segmentace. Byly proto vyvinuty
algoritmy, které automaticky naleznou hranice feCovych jednotek, avSak tyto algoritmy
nepracuji se stoprocentni presnosti a n¢kdy se stane, ze nalezend hranice mezi feCovymi
jednotkami neodpovida skute¢né hranici. Proto jsou vyvijeny korek¢ni programy, které
vyslednou segmentaci jesté opravuji. Takovy program jsem vytvarel v ramci mé

bakalafské prace a testoval jsem ho na dvou modelovych typech hranic.

M4 diplomova prace ma za cil korekéni program rozvinout tak, aby opravoval vSechny
typy hranic a pfedev§im pak vyvinout metody, které dopomohou ke kvalitnéjsi a piesnéjsi
korekci. Bude také provedeno srovnani regresniho ptistupu, ktery pouzivam, s piistupem
klasifikaénim, kde bude predvedena tspésnost tii riznych typt klasifikatorti. Nakonec se

pak zaméfime na velké chyby segmentace, které jsou velkym zdrojem problému z nékolika

divodd, které budou vysvétleny.




2 Foneticka segmentace reci

V uvodu bylo naznaceno, Ze spravné fonetickd segmentace je nezbytnym ptedpokladem
pro kvalitni fe¢ vytvofenou pomoci konkatenacni metody (viz ¢ast 2.3). Jejim ukolem je
v souvislém fecovém signalu nalézt Casové okamziky, kdy dochédzi ke zmén¢ jedné fecové
jednotky v druhou fe¢ovou jednotku a tyto okamziky zaznamenat. Retovou jednotkou
pfitom muze byt riznd realizace hlasek, z nichz se v soucasnych systémech pouzivaji

difony, trifony, slabiky, subfonémové jednotky a nejcastéji pak samotné hlasky (fony).

Bohuzel diky koartikulaci, tedy jevu, kdy se béhem wvyslovnosti vzajemné ovliviiuji
artikulacni pohyby, byva nalezeni ptesné hranice né€kdy velmi obtizné, protoze feCové
jednotky se castecné vzajemné prolinaji. V takovych situacich ma pak bezpochyby
¢lovék-expert vyhodu oproti algoritmim pro automatickou fonetickou segmentaci. Jak uz
ale bylo feceno, ru¢ni segmentace je pracnd a ¢asoveé neunosn¢ narocna ¢innost, proto se

vyuziva ptedevsim automatické segmentace.

2.1 Algoritmy pro fonetickou segmentaci

Pro potfeby automatické segmentace se nejCastéji pouzivaji dva piistupy. Prvnim
pristupem je segmentace s vyuzitim skrytych Markovovych modeld (HMM z angl. hidden
Markov Model), druhym pfistupem je pak porovnavani se syntetickou feci s pouzitim

techniky dynamického borceni ¢asu (DTW z angl. dynamic time warping).

Kazdy ma své klady i1 zapory a nelze obecné fici, Ze jeden z nich je vyrazné lep$i nezZ ten
druhy. Segmentace pomoci HMM ma sice vét§i primérnou chybu, ale je stabilng&jsi,
a proto byva pouzivana castéji, jelikoz pii pouziti techniky DTW obcas dochézi k velkym
segmentacnim chybam, které se povazuji za vice zdvazné. Nyni stru¢né popiSeme, jak
funguji oba algoritmy, jejichZ podrobnéjsi popis lze najit v [1], a poté se podivime na

problematiku spojenou s ur€ovanim hranic mezi feCovymi jednotkami.
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HMM
Nejvice rozsifené je vyuzivani tzv. mnohocetnych HMM (angl. multiple HMM), které se
pouzivaji pro modelovani feCovych jednotek. Segmentace pomoci tohoto algoritmu

probihd ve dvou fazich — trénovaci faze a faze segmentace.

................................................................................................................

Trénovaci faze : : Faze segmentace
pocatecni feCovy : segmentace
HMM korpus : : —
odvozeni
: : segmentace
modelovani I fecovych
HMM : : jednotek
N : :
\ 4 : :
( \ N
vysledné : : inventaf
HMM : : fecovych
- : : ;
jednotek

Obrazek 2.1: Automaticka segmentace pomoci mnohocetnych HMM.

Pro trénovaci fazi je potieba mit velké mnozstvi feCovych promluv, které slouzi jako
trénovaci data. Nejprve se inicializuji HMM modely pomoci né¢jaké dodatecné informace,
kterou médme o promluvach v fecovém korpusu, a poté se provadi odhad parametrt
jednotlivych HMM. Vysledkem jsou modely fecovych jednotek s odhadnutymi parametry.
V segmentacni fazi se pak rozeberou trénovaci promluvy a jednotlivé HMM se pfitadi
danym usekim, kterym odpovidaji. Takto se ur¢i useky, které jsou modelované

jednotlivymi HMM, a dojde k nastaveni hranic mezi nimi.

DTW

V této metod¢ vyuzivame syntetizovany signdl, ve kterém zname hranice fecovych
jednotek, a s timto signdlem porovnavame piirozeny feCovy signdl, ve kterém chceme
hranice ur¢it. Aby bylo mozné signdly porovnat, jsou oba popsany sadou parametrii.

K porovnavani se pak vyuziva pravé algoritmus dynamického borceni ¢asové osy [2].




Fonetickd segmentace feci

2.2 Hranice FeCovych jednotek

Retové jednotky jsou zékladnim stavebnim kamenem pro syntézu fe&i pomoci
konkatenacni metody a jsou uloZeny v inventdii fecovych jednotek, ktery vznika
segmentaci feCovych korpust (soubory feCovych zdznamtl). Zalezi pouze na algoritmech,
které zajistuji fonetickou segmentaci, jak dobife budou hranice mezi feCovymi jednotkami
urcené, a tim padem, jak kvalitni bude vznikly inventat. Uz jsme poodhalili nékteré
vyhody a nevyhody segmentac¢nich algoritmi, ale je potieba fici, Ze v nékterych ptipadech

neni jejich kol tak snadny, jak by se na prvni pohled zdalo.

Na obrazku 2.2 je fecovy signadl s vymezenymi hranicemi mezi jednotlivymi fecovymi
jednotkami — v tomto piipadé hlaskami a-d. Pfechod z jedné hlasky na druhou je zde vice
nez ziejmy a v takovémto piipadé algoritmy vétSinou nemivaji problém hranici spravné
urcit. Podivejme se ale na obrazek 2.3, kde je zobrazen signal pro hlasky e-a. Diky
koartikulaci a podobnému postaveni mluvidel pii vytvareni obou hlasek je zde velmi tézké
ur¢it misto, kde jedna hlaska koné¢i a druha zacina. V takovychto ptipadech ¢asto miva

problém i ¢lovek-expert, ktery zde musi vyuzit svych znalosti a zkusSenosti, aby hranici

dobfe urcil, viz obrazek 2.4.
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Obrazek 2.2: Dobfe rozliSitelna hranice mezi hlaskami a-d.
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Obrazek 2.3: Signal s pro hlasky e-a.
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Obrazek 2.4: Spravn€ urcena hranice mezi hlaskami e-a.

Jak bylo feceno, feCovou jednotkou mize byt rlizna realizace hlasek. V naSem programu
pracujeme s feCovymi jednotkami pfimo na urovni hlasek, avSak s jednou upravou. Jelikoz
program musi pro kazdy typ hranice vytvofit specificky model, podle kterého bude oprava
probihat, byly hlasky s podobnymi akustickymi vlastnostmi rozdéleny do péti skupin —
frikativy (FRI), nosovky (NLQ), pauzy (PAU), plosivy (PLO) a samohlasky (VOW). Typy

fonetickych hranic jsou pak tvofeny vzajemnymi kombinacemi hlaskovych skupin:

FRI-FRI NLQ-FRI PAU-FRI PLO-FRI VOW-FRI
FRI-NLQ NLQ-NLQ PAU-NLQ PLO-NLQ VOW-NLQ
FRI-PAU NLQ-PAU PAU-PAU PLO-PAU VOW-PAU
FRI-VOW NLQ-VOW PAU-VOW PLO-VOW VOW-VOW

Takto rozdélené data byla dodana vedoucim prace a program tedy bude opravovat vSechny
vyse uvedené kombinace hranic. Za povSimnuti stoji, ze v uvedenych kombinacich se
nikde nevyskytuje typ hranice *-PLO. Je to z toho dlivodu, Ze zacatek signalu plosiv ma

stejny pribéh jako pauza a tudiZ jsou tyty pfechody zahrnuty pod typem *-PAU.

2.3 Konkatenacni metoda

Z vys$e uvedeného uz tedy vime, pro¢ urceni spravnych hranic mezi fecovymi jednotkami
neni trivialni zélezitosti. Snaha o stoprocentni pfesnost pifi urovani hranic vychazi
z podstaty jejich nasledného vyuziti. Segmentované feCové jednotky se totiz dale vyuzivaji
v metod€¢ konkatenacni syntézy feci. Tento typ syntézy pracuje na principu skladani
fecovych jednotek v pozadované posloupnosti a tim vznikd promluva neboli nové

vytvoteny feCovy signdl. Tato metoda je v poslednich letech nejéastéji pouzivanou

11
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technikou pro umélé vytvareni feci, protoZze vyuziva pfirozené segmenty feci a vysledna
fe¢ obecné¢ dosahuje vysoké kvality. Na nasledujicim obrazku je zobrazen proces

konkatenac¢ni syntézy. Podrobné&jsi popis Ize nalézt v [1] str. 547 - 553.

generovani vyber rozodické fetézeni
posloupnosti realizace prox .
jednotek jednotky modifikace segmentli

databaze predvybr inventaf
fecovych feCovych
segment realizaci jednotek

vytvoieny
recovy
signal

segmentace

Obrazek 2.5: Blokové schéma konkatenacni syntézy.

I tato metoda mé vSak sva uskali. Problémem je potieba velkého mnozstvi dat, zavislost na
fecnikovi a predevs§im nebezpeci Spatné kvality. Z principu metody totiz vyplyva, ze pokud
budou data, ktera se vyuzivaji pfi vytvareni feci, Spatn¢ segmentovana, budou se v mistech
fetézeni jednotek vyskytovat fecové artefakty. Ty mohou byt v piipadé malych chyb
téméf neznatelné, ale v piipad¢ velkych segmenta¢nich chyb mize v promluvé dojit
1k ,,vyskytu® jiné fecové jednotky, ktera nebyla viibec pozadovéana. Z toho divodu je
zadouci, abychom m¢li pfed samotnou syntézou fe€i co nejkvalitnéji pfipravena data,

a proto se po vlastni automatické fonetické segmentaci jesté provadi jeji korekce.

2.4 Korekce fonetické segmentace

Nyni se dostdvame k samotnému jadru véci. V piedchozich odstavcich byl rozebran postup
pii vytvareni uméle syntetizované feci a je uz tedy ziejmé, ze jednim z kritickych bodu,
které ovliviiuji kvalitu vysledné teci, je kvalita fonetické segmentace, jeZ je na pocatku
celého procesu (nezabyvame-li se samotnym vznikem fecového korpusu, ze kterého je
segmentace provadéna). I presto, Ze jsou segmentacni algoritmy pifi uréovani hranic
fecovych jednotek pomérné uspésné, dochazi k urcitym nepiesnostem, které se nasledné

opravuji.

12
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Proces opravy hranic se né&jakou dobu provadél pouze manudln€. Experti, kteti méli
potiebné znalosti pfedev§im z fonetiky a ze zpracovani signall, ru¢né prochazeli
segmentované promluvy a jednotlivé hranice, pokud byly S$patné uréené, opravovali.
Takovato prace je ovSem Casoveé velmi ndrocnd a do jisté miry také zanesend nepfesnostmi.
Jak je znamo, Cloveék neni neomylny a miize udélat chybu a navic ani dva experti se
nemusi shodnout a kazdy mutze hranici urcit jinak. Pravé tedy z ¢asové uspory a z potieby

zavedeni urcité jednotnosti se zacaly vyvijet algoritmy pro automatickou korekci.

Tento zdanlivé lehky ukol automatické korekce je vSak zatizen fadou problémdu, které by
Cloveék vétsSinou relativné snadno vyfteSil. StaCilo by si jen pfehrat segmentovanou
promluvu, podivat se na rozmisténi hranic a pak uz jen porovnavat a dle svych zkusenosti
opravit dané hranice. Chceme-li ale tento proces provadét automaticky bez tcasti loveka,

nemame moznost takovéto kontroly a tak je tfeba vzit v potaz n€kolik zékladnich véci.

ll;\wnuﬂvnﬁﬁhﬂﬂﬁﬂﬂhﬂﬂuh MN\LM
VAVTYV YNV \]WWWWW

=
b
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<

Obrazek 2.6: Ukazka malé segmentacni chyby (zelen¢ spravné hranice, ¢ervené automaticka segmentace).
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Obrazek 2.7: Ukéazka velké segmentacni chyby (zelené spravné hranice, ¢ervené automatickd segmentace).
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Ptedev§im nemdme zadnou znalost o kvalité segmentace. Segmentovand promluva miize
mit spoustu chyb nebo dokonce mize byt celd Spatné, ale také muze byt cela spravné.
Nemame zadnou apriorni znalost o velikosti chyb. Nevime, jestli jsou chyby v fadech
jednotek, desitek nebo stovek milisekund anebo dokonce v fadech sekund. Nevime ani,
jestli jsou chyby né&jak vychylené (pravostranné nebo levostranné) a nemiizeme dokonce

ani zarucit, ze byly opravdu nalezeny hranice mezi veskerymi fecovymi jednotkami.

Dostaneme-li tedy do rukou segmentovanou promluvu, tak o ni predem nemiizeme fici
prakticky nic. Program pro automatickou korekci, ktery v naSem piipad¢ pracuje
na principu regrese, se musi s témito vSemi aspekty sam vypotadat. Abychom porozuméli,

jak je toho schopen, piiblizime si nyni problematiku regresni ulohy.

2.4.1 Problematika regresni ulohy

Regresni tlohu mizeme definovat jako odhadovani (estimaci) né¢jaké proménné na zakladé
znalosti jinych veli¢in. Bavime-li se 0 naSem programu na opravu hranic, bude estimacni
slozkou regresni skore predpovidajici model (SPM), ktery bude rozhodovat o spravnosti
hranic, a s jehoz pomoci bude dochazet k opravé jednotlivych segmentovanych hranic.

Tento model je ale potieba nejprve natrénovat a k tomu se vyuzivaji MLF soubory.

MLF soubory
V kazdém ze soubori MLF (Master Labe File) jsou uloZeny informace o segmentovanych

datech viz obrazek 2.8.

automaticky nasegmentovand data ru¢né nasegmentovanad data
#IMLF!# #IMLF!#
"*/oznam00168_00.rec" "*/oznam00002 00.lab"

0 2785000 PAU-PAU -64.769394 SIL 0 2647783 PAU-FRI
2785000 3161250 PLO-VOW -70.944191 test 2647783 3658120 FRI-VOW
3161250 3918750 VOW-FRI -63.469074 3658120 4373120 VOW-FRI
3918750 4545000 FRI-PAU -73.298912 4373120 5158750 FRI-VOW

4545000 4665000 PLO-PAU -94.274910 .
- "*/oznam00013 00.lab"

"*/oznam00249 00.rec" 0 3024021 PAU-FRI

0 2465000 PAU-PAU -63.467907 SIL 3024021 3669370 FRI-FRI

2465000 3170000 PLO-VOW -68.994781 aby 3669370 4103750 FRI-VOW

3170000 3711250 VOW-PAU -66.702927 4103750 5593120 VOW-FRI

3711250 4335000 PLO-VOW -66.425774 5593120 5920000 FRI-NLQ

4335000 5004370 VOW-NLQ -60.367809 5920000 6348120 ?NLQ-VOW

Obrazek 2.8: Struktura MLF souboru
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V trénovaci fazi jsou pouzivana data uloZena v referen¢nim MLF souboru, ktery obsahuje
rucni segmentaci a ve fazi korekce pouzivame MLF soubor s automaticky provedenou
segmentaci. Z kazdého MLF souboru vyuzivame informaci o typu hranice a o tom,
v jakém Casovém okamziku se v promluvé vyskytuje, a déle pak vyuzivdme nazev zvukové

stopy, ke které se segmentace vztahuje.

SPM

Regresni skore predpovidajici model je hlavnim prvkem celého programu, protoZe na jeho
¢innosti zavisi kone¢na kvalita provedené opravy. V prvni fazi je model natrénovan
pomoci predem ptipravenych trénovacich dat z MLF soubord, tj. pomoci metody grid
search (Cast 3.1.4) je hledana nejlepSi kombinace tfi parametrii ¢ (cost), g (gamma),
p (epsilon), pro které je model optimaln¢€ nastaven. Ve druhé fazi model odhaduje skore

hranic v opravovanych promluvach, podle kterého se pak urcuji vysledné spravné hranice.

Model byl vytvofen pomoci metody podpiirnych vektorii (SVM z angl. support vector
machine) a pro jeho vytvoreni bylo vyuZito nastroji z LIBSVM [3]. Metodu SVM jsme
vybrali, protoze dosahuje lepsich vysledkill nez jiné metody jako naptiklad linedrni regrese
nebo neuronové sité [4]. Vytvofeni modelu, resp. nalezeni jeho parametrii pomoci metody
grid search, je vypocetn¢ velmi ndrocné, a proto jsme pii vypoctech vyuzivali sluzeb

MetaCentra [5]. Vice o regresnim modelu 1ze nalézt v [6] odst. 3.2.

Skore

Skore slouzi k ohodnoceni hranic. V prvni fazi, kdy dochéazi k natrénovani modelu, je pro
vSechny hranice z trénovaciho souboru vypocteno skore podle vztahu (2.1). Toto skore je
zavislé na vzdalenosti (d) zpracovdvané hranice od spravné hranice a na maximalni

odchylce (0 ,4,) mezi rucni a automatickou segmentaci:

2.1)

20+d?
s=100xe¢ <Urznax>
Ve druhé fazi, kdy dochdzi k opravé hranic, jsou hodnoty skoére predikovany pomoci
regresniho SPM. Tyto hodnoty jsou pfifazovany jednotlivym hranicim a na jejich zakladé

pak dochézi k samotné opravé.
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2.4.2 Problematika klasifika¢ni ulohy

Jednim z cilii prace je porovnani klasifika¢niho a regresniho piistupu, a proto se v ¢asti 3.2
podivame, jak uspésnd je korekce pomoci klasifikace. Korekéni program pracuje
na estimaénim principu — podle pfiznaka ' rozhoduje, kterd hranice je tou pravou.
U regresni ulohy byl estimacni slozkou (estimatorem) regresni SPM, ktery pracuje
se spojitymi hodnotami. Dal$im estimatorem je klasifikator, ktery na rozdil od SPM
pracuje s diskrétnimi hodnotami. Program jako takovy ziistane v zdsadé¢ stejny, bude v ném

zménéna pouze ona rozhodovaci slozka.

V trénovaci fazi tedy vyuzijeme stejna data, ale nebudeme trénovat regresni model, nybrz
klasifikator, a ve fazi korekce nebudeme hranici vybirat podle nejvyssiho skdre, ale pouze
na zéklad¢ informace od klasifikatoru, ktery bude vzdy provadét klasifikaci do dvou tiid —
spravna hranice a Spatna hranice. Budou otestovany a porovnany vysledky tii typa

klasifikatord, o kterych si ted’ povime n¢kolik fakta.

Podivéme se na:
e [klasifikaci za pomoci SVM
o [lasifikaci podle k-nejblizsich sousedii

o [klasifikaci pomoci metody Extremely Randomized Trees

Klasifikace pomoci SVM

Pro pouziti metody podpirnych vektor bylo vyuzito nastroji z LIBSVM. Klasifikétor se
nastavuje pomoci dvou zakladnich parametri — ¢ (cost) a g (gamma). Parametr ¢
pfedstavuje cenu a g je parametrem pro RBF kernel (z angl. radial basis function kernel),

ktery slouzi jako rozhodovaci funkce a tidi se predpisem:
RBF; e~9*lu-vI*, (2.2)

kde u, v jsou dva vzorky, v naSem piipad¢ piiznakové vektory. Oba parametry c i g jsou
hledany pomoci metody grid search, kterd byla také pouZzita pro vyhledavani parametrt
regresniho SPM. Tento klasifikator byl testovan hlavné pro porovnani vysledka regresniho

a klasifika¢niho ptistupu, kdyz oba piistupy vyuzivaji nastrojii support vector machine.

! Ptiznaky jsou parametry, které slouzi k popsani hranic mezi fe¢ovymi jednotkami.
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Klasifikace podle k-nejblizSich sousedu

Dalsi klasifikaéni ptistupy, které jsme vybrali, jsou z baliku nastrojii pro strojové uceni
scikit-learn [7]. Prvnim je klasifikator natrénovany pomoci algoritmu k-nejbliz§ich
sousedl, ktery patii, stejn¢ jako ostatni pouzité klasifikatory, do tfidy uceni s ucitelem.
Rozhodnuti o tom, do které tfidy bude nezndma hranice zarazena, se provadi na zaklad¢
toho, do jaké tiidy patii k-vektorti ptiznaki, které jsou od vektoru ptiznakd nasi nezndmé
hranice nejblize (viz obrazek 2.9 — pro k rovno dvéma by byla nezndma hranice tedy ¢erna

tecka urcena jako Spatnd, ale pro k rovno Ctyfem uz jako spravnd).

k=2 k=4
° ° ° @ -~
e \\
°® ™ . N
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° X 'Y ° '
d Y 1 \
II \\ ! ‘l
1
b reo e ! ¢ . o0 !
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Obrazek 2.9: Klasifikace podle k-nejblizsich sousedi.

Klasifikace pomoci metody Extremely randomized trees

Posledni klasifikator, ktery byl podroben testovani, je zaloZzen na algoritmu Extremely
randomized trees. Tento algoritmus patii do skupiny ensemble metod, které kombinuji
piedpovéd’ vice modeld za ticelem zobecnéni a vylepSeni robustnosti modelu, konkrétné

pak do skupiny primérovych metod (averaging methods).

Tyto metody se zakladaji na vytvofeni jednoho modelu pomoci vice nezavislych model
a nasledném zprimérovani jejich vysledkl, ¢imz se snizuje variance celkového modelu
a dochazi se tak k lepsim vysledkiim. Algoritmus se vyznacuje tim, Ze z trénovacich dat je
natrénovdno né¢kolik rozhodovacich stromt, jejichz uzly jsou vytvafeny ndhodnym
délenim, respektive délenim podle ndhodného rozhodovaciho prahu. Hlavnimi parametry
pro nastavovani klasifikdtoru jsou pocet rozhodovacich stromi (estimators) a pocet

ptiznakt (features) vyuzivanych pii déleni uzli.
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3 Experimenty v oblasti automatické korekce

Hlavnim cilem prace je, aby program pro automatickou korekci fonetické segmentace feci
opravoval vSechny typy fonetickych hranic a jeho ¢innost byla co nejpfesnéjsi. Za timto
ucCelem bylo provedeno mnozstvi postupli a experimentli, které budou v nasledujici
kapitole detailn¢ rozebrany, a bude vyhodnoceno, zda byly ¢i nebyly pfinosem. Kapitola je
rozdelena do tii hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti se podivame na hlavni zaméfeni této prace,
kdy je korekce hranic definovana jako regresni uloha a ve druhé ¢asti uvedeme pokusy

s druhym moznym piistupem, kdy je korekce definovéana jako klasifika¢ni tiloha.

3.1 Korekce jako regresni uloha

Pted samotnym rozborem jednotlivych praci stru¢né popiSeme, jak program pracuje.

Detailni popis véetné popisu piiznakt lze nalézt v [6] kapitola 3.

Cinnost programu pro jeden konkrétni typ hranice:

Sklada se ze dvou fazi — trénovaci a korekéni. V trénovaci fazi je prochazen referencni
MLF soubor a okolo kazdé nalezené hranice je vlevo i vpravo vymezena oblast o velikosti
30 milisekund (obrazek 3.1), ve které jsou v mistech pitchmarki' vybrani kandidati
na spravnou hranici. Pro kazdého kandidata (véetné spravné hranice) je pak spoctena sada

piiznak, kterd daného kandidata definuje. Mezi pocitané piiznaky patii:

1. velikost okénka — oblast okolo kandidata, ze které se mu pocitaji ptiznaky

2. znélost — jestli se kandidat pohybuje ve zné€lém nebo neznélém okoli
3. frekvence FO — frekvence zakladniho hlasivkového tonu

4. ZCR — pocet prichodi nulou

5. energie — kratkodoba energie signalu

6. LSF koeficienty — dvanact ¢arovych spektralnich frekvenci

7. MFCC — dvanact Melovskych frekvencnich kepstralnich koeficient

! Znagka hlasivkové periody. Je to ¢asovy okamzik, kdy dojde v ramci jedné periody hlasivkovych kmiti k
nejvetsimu piiblizeni hlasivek.
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Experimenty v oblasti automatické korekce

Z ptiznakl vSech kandidatd je vytvoren trénovaci soubor, vS§echny hodnoty v ném jsou
pievedeny na interval <-1; 1> a jsou ulozeny Skdlovaci parametry potiebné k tomuto
prevedeni. Trénovaci soubor se nasledné vyuziva k nalezeni vhodnych parametrii pomoci

metody grid search a nejlepsi nalezené parametry jsou pak pouzity k natrénovani SPM.

30 ms 30 ms

K

RN
MAE J
kit i i

W

Obrazek 3.1: Vybér kandidatd v trénovaci fazi (zelené spravna hranice, oranzové vybrani kandidati).

Ve fazi korekce je v souboru, ktery chceme opravit, tj. v automaticky segmentovaném
souboru, pro kazdou hranici vymezena oblast o urcité velikosti pro vybér kandidati. Z této
oblasti jsou pak v mistech pitchmarkl vybrani kandidati na spravnou hranici a jsou jim
spocteny stejné ptiznaky jako v trénovaci fazi. Z téchto ptiznakd je vytvoien testovaci
soubor a vSechny hodnoty v ném jsou pfevedeny na interval <-1; 1> s vyuzitim
Skalovacich parametrti ziskanych v trénovaci fazi. Data kandidati v takto upraveném
testovacim souboru jsou vyhodnocena pomoci SPM, ktery pro kazdého z nich vypocita
hodnotu skdre. Nakonec je kazdé skore pfitazeno k odpovidajicimu kandidatu a ten
kandidat z oblasti okolo opravované hranice, ktery ma nejvetsi skdre, je povazovan za

spravnou hranici a jeho ¢as nahradi ¢as pivodni hranice v opravovaném souboru.

Program byl v [6] testovan na opravu dvou typt hranic VOW-NLQ a VOW-PAU. Nejlepsi
dosazené vysledky ukazuje tabulka 3.1.
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Kolik hranic byl
Typ hranice . ot ra;mic i . Celkem hranic
zlepSeno nezménéno zhorseno
VOW-NLQ 59 34% 75 43% 40 23% 174
VOW-PAU 86 35% 90 37% 67 28% 243

Tabulka 3.1: Nejlepsi dosazené vysledky pro hranice VOW-NLQ a VOW-PAU.

Pti vyhodnoceni vysledki jednotlivych uprav si budeme vsimat predevsim rozdili v poctu
spravné a Spatné opravenych a v poctu nezménénych hranic. Pozdéji potom i celkové
segmentacni chyby v celém opravovaném souboru.

A nyni tedy navazeme jednotlivymi tipravami postupné tak, jak byly provedeny.

3.1.1 Zavedeni dynamiky

Program ve své Cinnosti vyuziva prevazné statickych prvki — pevna velikost okna pro
vybér kandidatd, statické ptiznaky — a zavedeni dynamiky by mohlo umoznit sledovat
napiiklad vyvoj signalu v Case ¢i potencidlné Spatnou hranici a podle téchto okolnosti by

pak bylo mozné se 1épe ptizplisobit. Byly tedy provedeny dvé upravy:

e byla zavedena dynamicka velikost oblasti

e mezi ptiznaky jsme ptidali dynamicke koeficienty.

Dynamickd velikost oblasti pro vybér kandiddtit béhem korekcni fize

Myslenka, ktera je za zavedenim této upravy, vychéazi z vysledkii pokusti provedenych
v [6], kde byla v korekéni fazi testovana rlizna velikost oblasti pro vybér kandidath.
Pro ob¢ testované hranice dochazelo k rizné¢ dobrym vysledkim v ramci rizné velkych
oblasti, a proto jsme se rozhodli, Ze oblast nebudeme nastavovat staticky na pevnou
hodnotu, ale Ze jeji velikost bude dynamickd. Pro urceni velikosti jsme vychazeli z postupu
uvedeného v [4], kde je hodnota velikosti oblasti ddna ptedpovédi o kvalit¢ prave

zpracovavané hranice.

V korekéni fazi, jest¢ pred vybranim kandidatd, je pro automaticky segmentovanou
hranici, kterd je pravé zpracovavana, vypoctena sada piiznakil, vytvoten testovaci soubor
a pomoci SPM urceno skorové ohodnoceni. Na jeho zakladé je pak podle vzorce (3.1)

spoctena velikost oblasti (VO), ze které se vyberou kandidati na opravu dané hranice,
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max 100
Vo = \/"7* log (=), (3.1

kde 0,4 je maximalni odchylka pro dany typ hranice, ktera byla nalezena v trénovaci fazi.
Skére (s) by mélo vypovidat o kvalit¢ automaticky segmentované hranice (rozebrano
v odstavei 4.2), tudiz ¢im mensi skére hranice obdrzi, tim vétsi bude velikost oblasti
pro vybér kandidati. U méné ohodnocené hranice se totiz predpoklada, ze se bude
nachdzet dale od spravné hranice a je tak potieba rozsitit oblast, ze které se kandidati
vybiraji, abychom méli vétsi Sanci, Ze spravna hranice bude mezi vybranymi kandidaty.
Naopak u dobie ohodnocené hranice se predpoklada, ze je kvalitni a neni potieba, aby bylo
vybirano tolik kandidati, protoze SPM ma pak vétsi Sanci nespravné ohodnotit nékterého

kandidéta a jeho néaslednym vybérem se chyba segmentace po opravé zhorsi.

Dynamické koeficienty

Kazdy kandidat, resp. hranice, je popsan sadou 28 statickych ptiznaki, které pomérné
dikladné popisuji vlastnosti kandidata, resp. hranice v daném okamziku. Dynamické
koeficienty odrazeji chovani ptfiznaki v Case a mély by nam tedy pomoci jest¢ I1épe
charakterizovat kazdou hranici, protoze zohlednuji, jak se dany pfiznak v pribéhu casu
chova. To by ndm mohlo velmi pomoci pravé proto, ze hleddme misto piechodu v pribéhu

casu, kde se jedna hldska méni v druhou.

Kazdému statickému ptfiznaku bude pfisluset jeden dynamicky koeficient, takze pocet
pfiznaki se ndm v kone¢ném vysledku zdvojnédsobi, tj. vektor piiznakii bude nyni
obsahovat 56 hodnot. Koeficienty se urcuji linearni regresi a pro jejich vypocet bylo

pouzito nasledujiciho vzorce ([4] str. 2154):

M _yFt+7r)r

M 2
r=—MT

AF(t) = , (3.2)
kde F jsou statické ptiznaky, M rovna se dvéma a je to pocet predchiidcti a naslednikd,
ze kterych se pocitd dynamika ptiznaku, at je index zpracovavaného ptiznaku. Tabulka

3.2 shrnuje vysledky pted a po zavedeni dynamiky.
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. Kolik hranic bylo Celkem
Typ hranice . . . . .
zlepSeno nezménéno zhorseno hranic
VOW-NLQ 58 33% 84 48% 32 18% 174
VOW-NLQ 59 34% 75 43% 40 23% 174
VOW-PAU 92 38% 95 39% 56 23% 243
VOW-PAU 86 35% 90 37% 67 28% 243
Tabulka 3.2: Vysledky korekce pied (Cern€) a po (zelen€) zavedeni dynamiky
Hranice VOW-NLQ
90
80
70
2
g 60 W bakalaiska
= 50 prace
’§ 40 B po zavedeni
A dynamiky
30
20
10
0
zlepSeno nezmeénéno zhorseno
Obrazek 3.2: Vysledky pro hranici VOW-NLQ po zavedeni dynamiky
Hranice VOW-PAU
100
90
80
2 7 W bakalarsks
= akalafska
s 60 prace
=
- 50 B po zavedeni
9 40 dynamiky
A~ 30
20
10
0
zlepSeno nezménéno zhorseno

Obrazek 3.3: Vysledky pro hranici VOW-PAU po zavedeni dynamiky
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Obrazky 3.2 a 3.3 nazorné ukazuji, Ze zavedeni dynamiky mélo vliv pfedevs§im na chybné
opravované hranice. [ kdyZ se pocet dobie opravenych hranic viceméné nezménil, coz byl
sice nd$ prvotni cil, pocet zhorSenych hranic pro opravu obou typti hranic mirné klesl.
To je pro nas také uspéch, protoze by bylo vice nez zddouci, aby program svou ¢innosti

nezhorsSoval Zadny nebo jen minimalni pocet hranic. Provedené zmény jsme tak ponechali.

3.1.2 Omezeni maximalni odchylky

Po zavedeni dynamického urCovani velikosti oblasti pro vybér kandidatt v korekéni fazi,
doslo k navySeni poctu kandidati pro oba typy hranic a tim i k prodlouzeni vypocetniho
Casu. Dalsi uprava spocivda v omezeni maximalni odchylky2 (Omax ), kterd ovliviiuje
velikost oblasti, a tim padem 1 pocet kandidatl. Pokud hodnotu maximdlni odchylky
snizime, zmensi se tak i velikost oblasti pro vybér kandidatt, viz vzorec (3.1). Pro omezeni
maximalni odchylky jsme vyuzili smérodatnou odchylku (3.3) automatické a rucni

segmentace, spoctenou z trénovacich dat:

o= (B8, G- 02, (33)

kde N je celkovy pocet vzorku, x; je i-ty vzorek a X je prumér. Jako omezujici hodnotu
jsme vybrali dvojnasobnou velikost o, protoze automatickd segmentace obecné obsahuje
pfevazné mensi chyby a z trénovacich dat jsme zjistili, Zze v oblasti vymezené

dvojnasobkem smérodatné odchylky se vyskytuje prevazna vétSina hranic:
Omax = 2 %0 (3.4

Jak ukazuji obrazky 3.4 a 3.5 pro typ VOW-NLQ je to 661 (91,4 %) hranic
a pro VOW-PAU pak 868 (92,0 %) hranic. Vyhodou tohoto omezeni je tedy 1 potlaceni
vlivu odlehlych hodnot tzv. outliert’, vzniklych velkou chybou segmentace, kteti zanasi do
procesu vybéru velikosti oblasti svou velkou odchylku. Na nasledujicich obrazcich jsou
pro zkoumané typy hranic vyobrazeny vSechny odchylky nalezené v trénovacich datech
andsledné pocet odchylek, které spadaji do oblasti vymezené dvojnasobnou hodnotou

jejich smérodatné odchylky.

? Nejvétsi rozdil mezi ruéni a automatickou segmentaci zji§tény v trénovacich datech.
*Hranice uréend automatickou segmentaci, ktera se nachazi velmi daleko od spravné hranice.
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Odchylky od spravné segmentace
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Pro kazdou hranici byla tedy béhem trénovaci faze vypoctena dvojnasobna hodnota
smerodatné odchylky a ta byla pouzita jako maximalni odchylka ve vzorci (3.1)

pro vypocet velikosti oblasti. To nam ptineslo nasledujici vysledky.

Typ hranice . Kolik hrilnivc bylo . Celke.m Kandidata
zlepSeno nezménéno zhorseno hranic

VOW-NLQ 62 36% 76 44% 36 21% 174 1665

VOW-NLQ 58 33% 84 48% 32 18% 174 1859

VOW-PAU 92 38% 98 40% 53 22% 243 2396

VOW-PAU 92 38% 95 39% 56 23% 243 2725

Tabulka 3.3: Omezeni maximalni odchylky na dvojnasobek smérodatné odchylky (zeleng)

Tabulka 3.3 srovnava vysledky po zavedeni omezeni maximalni odchylky s vysledky po
zavedeni dynamiky. Pro prvni uvedenou hranici doslo sice ke zvySeni poctu opravenych
hranic, ale zarovenl doslo ke stejnému zvySeni poctu zhorSenych hranic. Pro druhy typ
hranice, byly vysledky o néco lepsi, protoze doSlo k poklesu zhorSenych hranic pfi
zachovani poctu zlepsenych hranic. V obou ptipadech pak doslo k poklesu poctu kandidati
a to zhruba o 11 az 12 %. Protoze ziskané vysledky byly pfevazné pozitivni, provedenou

zménu jsme ponechali.

3.1.3 Zobecnéni na vSechny typy hranic

Po piedchozich dvou upravach bylo tfeba rozsifit program i na ostatni typy hranic,
abychom méli vétsi mnozstvi dat pro porovnavani v dalSich experimentech a mohli jsme
tak testovat, jak se oprava daii i na jinych kombinacich hranic. Z experimentovani
s ptedchozimi dvéma typy hranic totiz vySlo najevo, Ze kazdy typ reaguje na rizné Gpravy
jinym zpaisobem. V pribéhu adaptovani programu na vSechny typy hranic byl jesté
korigovan vypocet dvou ptiznakl. Prvni zména se tykala poctu priichodii nulou (ZCR
z angl. zero crossing rate), jejichz vyslednou hodnotu jsme znormovali na pevnou velikost
okna (20 ms), stejn¢ jako je normovan piiznak kratkodobé energie signalu, abychom
odstranili vliv rozdiln€¢ velkych oken, ze kterych se ptiznaky k hranicim pocitaji. Druha
uprava spocivala v nahrazeni diskrétnich hodnot {0; 0.5; 1} ptiznaku znélost spojitymi
hodnotami z intervalu [0; 1], které kandidatovu zné€lost reprezentuji piesnéji. A nyni se

tedy podivame, jak program funguje na ostatnich typech hranic.
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Tabulka 3.4 ukazuje vysledky korekce vSech typu hranic automaticky segmentovaného
souboru. Ke kazdému typu hranice je zobrazena chyba automatické segmentace (ref-auto),
tj. soucet vSech odchylek mezi ruéni a automatickou segmentaci a chyba opravené
segmentace (ref-fix), tj. soucet vSech odchylek mezi ru¢ni a opravenou segmentaci. Déle
pak priimerné zlepseni, resp. zhorseni, coz je praimérna zména mezi hranici v automatické
a opraven¢ segmentaci, pokud dojde pifi opravé ke zlepSeni, resp. zhorSeni hranice.
Nakonec je pak uveden pocet zlepSenych, nezménénych a zhorsenych hranic spoleéné
s jejich procentudlnim podilem na celkovém poctu a celkovy pocet hranic daného typu

v opravovaném souboru.

Posledni tadek v tabulce je vyhodnoceni, které shrnuje vSechny vysledky do celkové
segmentacni chyby, celkového primérného zlepSeni/zhorSeni a celkového poctu

zlepSenych, nezménénych, zhorSenych a vSech hranic.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
Hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno [ nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 (0,2228] 6,149 5,942 10| 48% 1| 5%]| 10| 48% 21
FRI-NLQ | 0,4870 |0,3628] 10,306 9,230 21| 41%| 20| 39%| 10| 20% 51
FRI-PAU | 0,4619 [0,4333] 4,092 2,996 37| 46% 2| 3%| 41| 51% 80

FRI-VOW | 0,6668 |0,3575] 6,309 4951 71| 44%| 64| 39%| 28| 17% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,0911 9,085 6,709 6| 29%| 12| 57%| 3| 14% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 (0,2932] 9,115 11,125 6| 21%| 11| 38%| 12| 41% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2401 7,358 8,564 27| 57%| 11| 23%| 9| 19% 47

NLQ-VOW | 1,9411 |1,1262 9,688 9,656 |116| 52%| 77| 34%| 32| 14% 225

PAU-FRI | 0,0438 |0,0821 1,674 5,368 6| 40% 0] 0%| 9| 60% 15
PAU-NLQ | 0,1119 [0,1079 2,673 2,481 8| 53% 0] 0%| 7| 47% 15
PAU-PAU | 0,4933 |0,5873 7,608 | 23,123] 15| 63% 0] 0%| 9| 38% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000 0,000 0,000] O 0% 0] 0%| O 0% 0

PLO-FRI | 0,2540 |0,2128 4,643 5,929 14| 64% 41 18%| 4| 18% 22
PLO-NLQ | 0,1874 [0,1029 6,777 8,923 | 23| 43%| 22| 42%| 8| 15% 53

PLO-PAU | 0,1746 |0,1559 5,609 4,671 15| 45% 41 12%| 14| 42% 33
PLO-VOW | 0,8970 |0,3909 6,745 6,4951102| 54% | 58| 31%| 28| 15% 188

VOW-FRI | 0,6728 10,5524 8,115 6,691 47| 29%| 75| 47%| 39| 24% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,1019 9,606 8,845 62| 36%| 79| 45%| 33| 19% 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9455 7,175 7,4621 90| 37%| 100 | 41%]| 53| 22% 243
VOW-VOW| 0,0386 |0,0538 7,000 11,094] 1| 20% 2| 40%([ 2| 40% 5

9.9580 [7,4205| 6,486| 7,513| 677 |43.1% | 542|345%|351|224%| 1570

Tabulka 3.4: Vysledky korekce vSech typt hranic
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Jak bylo feceno v teoretické ¢asti 2.2, pro nase potfeby jsme rozlisili dvacet kombinaci
hranic, takze jsme museli natrénovat dvacet riznych SPM, coz bylo ¢asové velmi naro¢né.
Z téchto 20 opravovanych typt hranic doslo u 4 typd ke zhorSeni a u 15 typu ke zlepSeni
celkové chyby segmentace. Jeden typ hranice (PAU-VOW) nemohl byt vyhodnocen,
protoze referenéni a automaticky nalezené hranice si neodpovidaly*. Celkova chyba
segmentace v celém souboru se tak snizila o 25,5 % (2,54 s). Pro nazornost je na

obrazku 3.6 graficky zndzornéno, jak dopadla oprava pro jednotlivé typy hranic.

Podivame-li se na vysledky z pohledu poctu zlepSenych, nezménénych a zhorSenych hranic
zjistime, ze zhruba tfetina hranic (34,5%) se po opravé nezménila a pocet zlepSenych
hranic (43,1 %) skoro dvojnasobné ptesdhl pocet zhorSenych hranic (22,4 %). Z celkového

pohledu jsou to tedy lepsi vysledky, nez jsme méli u prvnich dvou testovanych hranic.

Pti pohledu na primérné zlepSeni a zhorSeni si mizeme v§imnout, Ze rozdil mezi nimi je
u naprosté vétSiny hranic jen kolem 1 az 2 ms. Zamétime-li se pak na Ctyfi typy, u kterych
doslo ke zhorSeni segmentace, je patrné, Ze u nich toto neplati a primérné zhorSeni je
daleko vétsi nez primérné zlepSeni. To by mohlo byt zplisobeno typem hranice, protoze tii
ze Ctyf zhorSenych typill jsou kombinace téZe skupiny hlasek, takze by na SPM mohla mit
vliv urcita podobnost hlasek anebo by mohl byt problém v nedostatecném mnozstvi dat pro

natrénovani modelu (v§echny chybové typy nemély ptili§ mnoho trénovacich dat).
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* Tento piipad nastava, pokud segmenta&ni algoritmus ozna&i hranici za jiny typ nez je v referenénich datech.
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I presto, Ze segmentace vétSiny hranic dosahla po korekci zlepSeni, je mozné, avSak
nepravdépodobné, ze nékteré¢ SPM nebyly dobie natrénované. Funk¢énost SPM jsme ale
stejné¢ radéji overili tak, ze jsme programem nechali opravit automaticky segmentovany
soubor, ktery byl pouzit pro natrénovani modeld. Pokud jsou modely dobfe natrénované,
mély by hranice v trénovacim souboru opravit daleko 1€pe nez néjaké neznamé hranice,

protoze uz se s nimi jednou setkaly v trénovaci fazi. Vysledky korekce shrnuje tabulka 3.5.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,5409 |0,0428| 7,561 0,434 66|78% 17120%| 2| 2% 85

FRI-NLQ | 0,8296 |0,0404 8,164 0,536 97|57%| 68]40%| 5| 3% 170
FRI-PAU | 1,1728 |0,2755] 4,406 1,002 213|76%| 26| 9%| 41|15% 280
FRI-VOW | 2,6773 |0,1804] 7,102 2,846| 360|57% | 252|40%]| 21| 3% 633

NLQ-FRI | 0,3776 |0,0011 9,655 0,000 39|41%| 56|59%| 0| 0% 95
NLQ-NLQ | 0,9127 10,2552 11,451 18,125] 59|61%| 36|38%| 1| 1% 96
NLQ-PAU | 0,6666 |0,1014] 7,266 2,601 81[54%]| 60]40%| 9| 6% 150
NLQ-VOW | 6,4671 |1,5450] 10,111 | 15,583 513 |58% | 350|40%| 17| 2% 880

PAU-FRI | 0,2782 |0,0928] 4,225 0,587 45|83% 1| 2%| 8|15% 54
PAU-NLQ | 0,1094 |0,0626| 2,343 1,321 29|59% 41 8%]| 16|33% 49
PAU-PAU | 2,8796 |2,2787] 14,822| 19,253| 86|70% 1| 1%| 35({29% 122
PAU-VOW | 0,0000 |0,00001 0,000 0,000 0] 0% 0 0%| O] 0% 0
PLO-FRI [ 0,2906 |0,1211 3,993 1,425 51|57% 15| 17%| 24|27% 90
PLO-NLQ | 0,7137 [0,0466] 7,711 3,843 89|49% 87148%| 5| 3% 181
PLO-PAU | 0,4677 |0,1168| 4,918 0,814 73|75% 14| 14%| 10|10% 97

PLO-VOW | 3,3480 |0,2249| 7,322 6,021 429|56% | 330|43%| 3| 0% 762

VOW-FRI | 2,0595 |0,2000 8,064 4,587 234|38%| 370| 61%| 6| 1% 610
VOW-NLQ | 4,2978 |0,8521| 11,029| 18,616| 331|46%| 381|53%| 11| 2% 723
VOW-PAU | 4,4153 |0,7311 7,744 3,714 493 |52% | 414|44%| 36| 4% 943
VOW-VOW | 0,1157 |0,0437] 18,000 0,000 4167% 2|133%[ 0] 0% 6

32,620 |7,2123 7,794 5,065]3292 | 55% | 2484 | 41% (250 | 4% 6026

Tabulka 3.5: Vysledky korekce pro trénovaci soubor

Vysledky ukazuji, Ze regresni SPM funguji dobfe a na zndmych datech podavaji velice
dobré vysledky — doslo ke sniZzeni celkové segmentacni chyby o 77,9 %. Pro neznama data
vSak vysledky nejsou tak presvédcivé, jak jsme se mohli presvédCit vyse, a proto se
pokusime vylepSit ¢innost SPM piidanim druhé fdze do metody vyhledavani parametrd,

slouzicich k jeho natrénovani.
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3.1.4 Dvoufizové vyhledavani parametrii pro regresni model
Natrénovani regresniho skére ptedpovidajiciho modelu spociva v jeho spravném nastaveni

pomoci tfi nasledujicich parametri:

e c(cost) — parametr ohodnoceni, ktery hled4d rovnovahu mezi jednoduchosti
a korektnosti rozhodovani

e g(gamma) - parametr ve funkci RBF kernelu, ktery ovliviiuyje, jaky vliv budou
mit jednotlivé trénovaci vzorky

e p(epsilon) — parametr pro ztratovou funkci, ktery definuje jeji oblast

Pro hledani parametri byl vyuzit skript gridregression.py z nastroji LIBSVM [3], ktery
provadi natrénovani SPM pro rizné nastaveni parametri a nakonec vybere takové
nastaveni, pro které model dosahoval nejlepSich vysledkl. Toto nastaveni parametrti je pak
pouzito ve findlnim SPM. Primarn¢ tento skript pracuje jen v jedné fazi s deseti slozkovou
kiiZovou-validaci (cross-validace viz ¢ast 3.1.5), kdy je parametricky prostor prohleddvan

v hrubém métitku. My jsme piidali jesté druhou fazi, s jemnéjSim prohledavanim.

V prvni fazi jsou s krokem jedna z nize uvedenych intervalli vybirany kombinace hodnot

exponentll C1exp, J1exps Prexp @ POMoci nich jsou spocteny piislusné parametry cq, g1, p1:

c, = 261exp | Clexp € (-1,9) (3.5)
g1 = 291ex J1iexp € (—8,0) (3.6)
p1 = 2Prexp Piexp € (—12,1) (3.7)

Pro kazdou kombinaci parametri je natrénovan SPM a exponenty (C'1exp, 9 1exps P 1exp)-
které slouzily k vypocteni parametrii, pro které model dosdhl nejlepSich vysledkd,
pokracuji do druhé ,jemnéjsi* faze. V této fazi jsou nové exponenty vybirany pouze
z intervalu -0,75 az +0,75 od nejlepSich exponentd z prvni faze a to pravé s jemnéj$im

krokem o hodnot¢ 0,25:

c, = 2C2exp, Coexp € ( (Cllexp — 0.75), (Cllexp +0.75) ) (3.8)
gy =292, gy € (9 1exp — 0.75), (¢ 1exp + 0.75)) (3.9)
P2 = szexp; P2exp € < (pllexp - 0-75)' (p,1€XP + 0'75)> (3'10)
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Tento postup by nadm mél zajistit nalezeni jeSté lepSich parametri nez v piipadé
jednofazového hledani parametrd. Tabulka 3.6 ukazuje vysledky korekce po zavedeni
jemngj$itho prohleddvani. Jako posledni tadek byly pro srovnani ptidany vysledky

z jednotazového vyhleddvani parametra.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 (0,2129] 7,136 5,942 10| 48% 1| 3%| 10| 48% 21
FRI-NLQ | 0,4870 |0,4041 9,622 8,432 20| 39%| 18| 35%| 13| 25% 51
FRI-PAU | 04619 (042741 3,855 2,970 39| 49% 21 3%| 39| 49% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,3729] 6,102 5,225| 73| 45%| 61| 37%| 29| 18% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,0812] 9,136 9,844 71 33%]| 12| 57%| 2| 10% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 [0,2987] 8,831| 13,290 7| 24%| 11| 38%| 11| 38% 29
NLQ-PAU | 0,3617 [0,2199 7,524 8,604 28| 60%| 11| 23%| 8| 17% 47

NLQ-VOW | 19411 |1,2021 9,762 9,841 113 | 50%| 75| 33%| 37| 16% 225

PAU-FRI | 0,0438 [0,0761 1,674 4,707 6| 40% 0] 0% 91 60% 15
PAU-NLQ | 0,1119 {0,1079 2,673 2,481 81 53% 0] 0% 7| 47% 15
PAU-PAU | 0,4933 10,5850 6,316 20,707| 15| 63% 0] 0% 9| 38% 24
PAU-VOW | 0,0000 {0,0000 0,000 0,000 0] 0% 0] 0% 0] 0% 0
PLO-FRI | 0,2540 |0,2181 5,379 6,807 13| 59% 4| 18% 51 23% 22
PLO-NLQ | 0,1874 [0,1069 6,777 8,376 23| 43%| 21| 40% 91 17% 53

PLO-PAU | 0,1746 |0,1600 5,192 45171 15| 45% 41 12%| 14| 42% 33
PLO-VOW | 0,8970 [0,3779 6,480 6,4471 104 | 55%| 60| 32%| 24| 13% 188

VOW-FRI | 0,6728 |0,5582 7,991 6,447 45| 28%| 78| 48%| 38| 24% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,1393 9,448 9,393 59| 34%( 84| 48%| 31| 18% 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9215 7,231 7,241 91| 37%( 99| 41%| 53| 22% 243
VOW-VOW| 0,0386 |0,0480 6,375| 11,063 2| 40% 1] 20%(| 2] 40% 5

Dvoufazové | 9,9580 |7,5182 6,375 7,617]| 678 | 43% | 542 | 35% | 350 | 22% 1570

Jednofazové | 9,9580 | 7,4205 6,486 7,513 1 677 | 43%| 542| 35%| 351 | 22% 1570

Tabulka 3.6: Vysledky korekce s jemnéj$im vyhledavanim parametrd SPM (krok 0.25)

MiuZeme si vS§imnout, Ze pomoci dvoufazového vyhledavani parametr jsme ve vysledku
méli pouze o jednu zlepSenou hranici vice a o jednu zhorSenou hranici méné oproti
jednofazovému vyhledavani. Taktéz primérmé hodnoty zlepSeni a zhorSeni byly velice
podobné a lisily se jen o desetinu milisekund. I pfesto by se ale dalo fici, ze vysledky
ziskané pomoci jednofazového hledani byly lepsi, protoze celkova segmentacni chyba byla
0 98 ms mensi. To je zpusobeno pravé nepatrné veétsi primeérnou hodnotou zlepSeni

a nepatrné mensi primérnou hodnotou zhorseni oproti dvoufazovému vyhledavani.
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Jelikoz jsme ptedpokladali, ze vysledky budou znatelné lepsi, vyzkouseli jsme na tfech
vybranych typech hranic jes$t¢ jemnéjsi prohledavani prostoru parametrd s krokem 0,1.

V tabulce 3.7 jsou srovnany vysledky tohoto pokusu s pfedchozimi vysledky.

Krok Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem

ro hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic

0.10 FRLFRI 0,2249 (0,2188| 7,116 5,797 9143% 21 10%| 10]48% 21

0.25 ) 0,2249 10,2129 7,136 5,942 10| 48% 11 5%| 10]48% 21

0.10 0,1255 10,0911 9,085 6,709 6]29% | 12| 57% 31 14% 21
NLQ-FRI

0.25 0,1255 10,0812 9,136 9,844 7133%| 12| 57% 21 10% 21

0.10 0,2144 10,3014] 8,027| 14,325 7124% | 12| 41%| 10| 34% 29
NLQ-NLQ

0.25 0,2144 (0,2987| 8,831 13,290 7124%| 11) 38%]| 11]38% 29

Tabulka 3.7: Vysledky korekce s jemnéj$im vyhledavanim parametrd SPM (krok 0.10)

Zjistili jsme, Ze 1 po zavedeni je$té¢ jemngjSiho kroku nedoSlo k Zadnému zlepSeni ve
vysledné korekci. K tomu by tedy s nejvétsi pravdépodobnosti doslo jen v ptipadé, ze by
krok zvoleny v prvni fazi prohledavani prostoru parametri m¢l velkou hodnotu, naptiklad
5 nebo 10. Z vySe uvedeného tak vyplyva, Ze pivodné zvoleny krok o velikosti jedna je
dostacujici k nalezeni optimdlnich parametri modelu a jeho dal§im zjemnénim uz vysledek

korekce nezlepsime. Z toho diivodu budeme i nadale vyhledavat parametry v jedné fazi.

3.1.5 Cross-validace

Ptedchozim krokem se nadm tedy nepodatilo vysledek korekce vylepsit, proto jsme se
rozhodli otestovat, zda vysledek né¢jakym zplisobem nezavisi na samotnych datech. K tomu
jsme pouzili metodu kiizové validace (cross-validace), kterd zkoumad, jak dobie bude
model — v naSem ptipadé SPM — pracovat s neznamymi daty, ktera ma predikovat.
Tato metoda se hojné vyuziva pravé pii predikci, aby se zamezilo tzv. pretrénovani
modelu. My uZ jsme se s ni setkali a vyuzivame ji v metod€ grid search, pti hledani
parametri SPM. Cross-validaci tedy vyuzijeme k ziskani robustnéjsich vysledkt tim, ze

.....

nejpocetnéjsich typech hranic — VOW-NLQ a VOW-PAU.
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Typ Pocet hranic v souboru Celkem Pomér rozdéleni dat
hranice trénovacim | pro korekci hranic pro trénink | pro korekci

VOW-NLQ 723 174 897 80% 20%

VOW-PAU 943 243 1186 80% 20%

Tabulka 3.8: Informace o hranicich VOW-NLQ a VOW-PAU

Postup je takovy, ze vezmeme vSechna data, kterda mame k dispozici, tj. trénovaci soubor

1 soubor pro korekci, a slouc¢ime je dohromady. Data v takto vzniklém souboru nésledné

ndhodn¢ rozd€lime na trénovaci data a data pro korekci v poméru, ktery odpovidal

puvodnimu poméru pied sloucenim obou souborti (viz tabulka 3.8). Poté provedeme

natrénovani SPM a korekci a cely tento proces desetkrat zopakujeme. VSechny vysledky

nasledné zprimérujeme a tim dostaneme deseti slozkovou cross-validaci trénovacich dat.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorSeno| hranic
VOW-NLQ | 1,4056 |1,1019] 9,606 8,845 |62|36% | 79 | 45% | 33| 19% 174
VOW-NLQ 0| 1,2116 |1,1203| 10,111 | 11,226 |49 | 28% | 93 | 52% |36 | 20% 178
VOW-NLQ 1] 1,2812 |1,1707| 10,338 | 10,904 |55|31% | 80 | 45% |42 | 24% 177
VOW-NLQ 2] 09237 |0,9983| 8,916 | 10,613 |44 |25% | 86 | 49% |44 | 25% 174
VOW-NLQ 3| 1,1596 |1,1971| 9,181 12,519 |45|26% | 89 | 52% |36 | 21% 170
VOW-NLQ 4| 1,0287 |1,1968| 9,325 | 11,524 |45 | 26% | 80 | 45% |51 | 29% 176
VOW-NLQ 5] 1,1551 |0,9587| 9,647 | 10,193 |51|30% | 91 | 53% |29 | 17% 171
VOW-NLQ 6] 1,0907 |1,0491| 10,215 | 10,452 |45|25% | 93 | 52% | 40| 22% 178
VOW-NLQ 7] 1,1709 | 1,1454| 9,480 | 10,975 |49 | 28% | 83 | 48% |40| 23% 172
VOW-NLQ 8] 1,2212 | 1,0196| 9,047 | 10,888 | 62| 36% | 79 | 45% |33 | 19% 174
VOW-NLQ 9] 1,3675 | 1,2078| 10,042 | 13,114 |59|33% | 86 | 48% |33 | 19% 178
PRUMER: | 1,1610 |1,1064| 9,630 | 11,241 |50 |29% | 86 | 49% |38 |22% | 175
Tabulka 3.9: Vysledky cross-validace pro VOW-NLQ
100 = VOW-NLQ

BVOW-NLQ 0

B VOW-NLQ |

= = VOW-NLQ 2

= ®VOW-NLQ 3

= = VOW-NLQ 4

8 ® VOW-NLQ 5

& VOW-NLQ 6

VOW-NLQ 7

= VOW-NLQ 8

VOW-NLQ 9

zlepSeno nezménéno zhorseno

Obrazek 3.7: Vysledky cross-validace pro VOW-NLQ
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Pokud provedeme srovnani ziskanych vysledki mezi hranicemi VOW-NLQ (tabulka 3.9)
a VOW-PAU (tabulka 3.10), dojdeme k zavéru, ze vysledky druhé zminované hranice jsou
stabilngj$i a plivodni vzorek vcelku odpovidd zprimérovanému vysledku vSech deseti
oprav. U hranice VOW-NLQ byly vysledky vice rozkolisané a setkali jsme se dokonce i se
ttemi piipady, kdy opraveny soubor mél vétsi segmentacni chybu neZ plvodni soubor.
Zda se také, ze jsme u této hranice méli pivodné trochu $tésti v datech, jelikoz vysledky
puvodni opravy jsou nejlepsi ze vSech. Pro srovnani je pro oba piipady vzdy v prvnim

radku jesté uveden vysledek ptivodni korekce bez cross-validace.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic

VOW-PAU | 1,1957 |0,9455| 7,175 7,462 | 90 | 37% | 100 | 41% | 53 | 22% 243

VOW-PAU 0] 1,2554 |0,8509| 7,475 7,052 |106| 43% | 84 | 34% | 55| 22% 245

VOW-PAU 1] 1,0346 |0,8690| 6,769 7,070 | 84 | 35% | 96 | 41% |57 | 24% | 237

VOW-PAU 2] 1,1952 |0,8853| 7,388 6,438 | 89 | 37% | 96 | 40% |54 | 23% | 239

VOW-PAU 3] 1,1245 |0,8720| 6,863 7,032 | 87 | 36% | 108 | 44% |49 | 20% 244

VOW-PAU 4] 1,2786 |0,8806| 7,023 6,784 |104| 42% | 96 | 39% |49 | 20% 249

VOW-PAU 5] 1,2681 |1,0617| 7,258 7,559 | 93 |39% | 84 | 35% | 62| 26% 239

VOW-PAU 6] 1,1427 |0,9130| 6,881 7,087 | 89 | 36% | 101 | 41% | 54 | 22% 244

VOW-PAU 7] 1,0743 |0,9107| 6,871 6,668 | 83 | 34% | 98 | 40% | 61 | 25% 242

VOW-PAU 8| 1,3137 |0,9164| 7,558 6,960 | 94 | 38% | 106 | 43% |45 | 18% 245

VOW-PAU 91 1,1661 |0,9156] 6,566 6,548 | 91 | 38% | 95 | 40% |53 | 22% 239

PRUMER: | 1,185 | 0,908 | 7,065 | 6,920 | 92 [38%| 96 |40% |54 ]22% | 242

Tabulka 3.10: Vysledky cross-validace pro hranici VOW-PAU

120 B VOW-PAU
110 = VOW-PAU 0
100
90 ®VOW-PAU 1
.2 80 u VOW-PAU_2
5 70 ®VOW-PAU 3
= 60 HVOW-PAU 4
5 50 HVOW-PAU 5
& 40
0 = VOW-PAU 6
0 = VOW-PAU 7
10 BEVOW-PAU 8
0 VOW-PAU 9
zlepSeno nezménéno zhorseno

Obrazek 3.8: Vysledky cross-validace pro hranici VOW-PAU
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Cross-validaci jsme tedy ovéfili robustnost ziskanych vysledk pro hranice VOW-PAU
a VOW-NLQ. Cross-validace prvniho zminovaného typu viceméné odpovida ptivodné
ziskanému vysledku, ale jak se zda, regresni modely nékterych typti hranic budou vice
ovliviiovany neznamymi daty, jak jsme mohli vidét v piipad¢ hranice VOW-NLQ. Tato
zatim neumi piili§ poradit (bude rozebrano v casti 4.3) nebo nékterymi akustickymi

odli$nostmi mezi hlaskami v nasich hlaskovych skupinach.

3.1.6 Oprava hranic mezi konkrétnimi hlaskami

Jednim z moznych problému, kvili kterému korekce nedosahuje lepsich vysledkd, je
rozdéleni hlasek do skupin podle jejich akustickych vlastnosti. Nyni pracujeme s péti
skupinami hlasek, do kterych byly jednotlivé hlasky rozdéleny podle toho, jak jsou si
akusticky podobné. Sdruzenim do skupin jsme jednak ¢aste¢né zobecnili problém korekce
tim, Ze jsme snizili pocet typl hranic, pro které je tfeba natrénovat SPM, a zaroven jsme se
tim 1 vyhnuli potfebé daleko vétSiho mnozstvi dat. Rozhodli jsme se otestovat, zda by nas
regresni model pracoval 1épe, pokud bychom ho natrénovali pfimo na opravu hranic mezi
dvéma konkrétnimi typy hldsek. Abychom mohli model natrénovat, potfebovali jsme
soubor automaticky segmentovany pfimo na urovni jednotlivych hlasek a k nému i ru¢né

segmentovana data. Oba soubory byly dodany vedoucim prace.

Prvnim krokem bylo zjisténi poc¢tu vSech typt hranic (pfechodil) mezi jednotlivymi
hlaskami. To z toho diivodu, abychom vybrali nejcastéji zastoupeny piechod a méli tak co
nejvice dat pro natrénovani modelu. Nejpodetn&jsimi prechody byly J-I° (104 vyskytd)
a n-a (88 vyskytl) — oba tyto pfechody spadaji do skupiny NLQ-VOW. Potom jsme soubor
segmentovany na urovni hlasek rozdé€lili ve stejném poméru jako byla rozdélena data pro
NLQ-VOW, aby ziistal zachovan pocet hranic pouZzitych pro trénink. Pro natrénovani SPM
jsme tak pouzili 80 % dat a na zbylych 20 % jsme provadéli korekci. Pro robustnéjsi
vysledky jsme opét pouzili metodu deseti slozkové cross-validace. VSe je zobrazeno

v tabulkach 3.11 a 3.12.

* Pismenkem ,,J jsou ve fonetické transkripci oznac¢eny fonémy, které znéji jako ,,ii“ a ,,I* pak oznacuje ,,i*".
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Typ Cas chyby [s] Priamérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
J-1.0 0,1267 [0,19191 8,265| 12,274 41 21%| 7| 37%| 8| 42% 19
J-1 1 0,4494 10,5551 8,424 | 20,578 7| 30%| 8| 35%| 8| 35% 23
J-1.2 0,2238 [0,2191| 12,272 19,677 10| 45%| 6| 27%| 6| 27% 22
J-1.3 0,2786 [0,43901 14,312| 16,569 50 19%| 7| 27%| 14| 54% 26
J-1 4 0,1976 [0,2464| 11,036| 15,753 71 35%| 5| 25%| 8| 40% 20
J-1.5 0,2654 [0,2794| 13,141 29,780 8| 42%| T| 37%| 4| 21% 19
J-1_6 0,1870 10,2730 9,312| 14,725 5| 26%| 5| 26%| 9| 47% 19
J-1.7 0,2424 [0,2562] 12,571| 14,545 71 39% | 4| 22%| 7| 39% 18
J-1.8 0,3394 10,4528 12,055| 19,068 8| 38%| 2 10%| 11| 52% 21
J-1.9 0,2274 10,1578 15,266| 10,524 8| 44%| 5| 28%| 5| 28% 18
PRUMER: | 0,2538 [0,3071| 11,665 17,349] 6,9| 34%| 5,6| 27%/8,0| 39%| 20,5
NLO-VOW | 1,9411 | 1,1262 9,688 9,656 116| 52%| 77| 34%| 32| 14% 225

Tabulka 3.11: Vysledky korekce konkrétni hranice (J-I)

Vysledky jasné dokazuji, jak se kvalita korekce v ramci prechodt lisi a to jak vzajemné,

tak predevSim pak od celé skupiny, do které byly tyto prechody zahrnuty. U prvniho

ptechodu jsme u osmi z deseti slozek cross-validace zaznamenali zhorSeni segmentacni

chyby a celkovy zprimérovany vysledek je tedy v porovnani s vysledkem korekce celé

skupiny NLQ-VOW podstatné horsi.

Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno |zhorSeno| hranic
n-a_( 0,1147 [0,0524] 9,667 8,250 9153%| 5| 29%| 3|18% 17
n-a_1 0,0945 10,0413 7,983 9,314 91 64%| 3| 21%| 2|14% 14
n-a_2 0,1514 [0,0162] 11,262 0,000 12| 86%| 2| 14%| 0] 0% 14
n-a_3 0,1630 [0,0561] 12,114 14,312 10| 63%| 5| 31%| 1| 6% 16
n-a_4 0,1372 10,0397] 8,865 0,000] 11]69%| 5| 31%| 0] 0% 16
n-a_5 0,1280 [0,0386] 8,947 9,062 11| 73%| 3| 20%| 1| 7% 15
n-a_6 0,0885 [0,0137] 9,119 7,188 91 75% | 2| 17%]| 1| 8% 12
n-a_7 0,1040 [0,0398] 8,672 5,188 8|53%| 6| 40%| 1| 7% 15
n-a_8 0,1048 [0,0394] 8,070 7,188 9153%| 7| 41%| 1| 6% 17
n-a_9 0,0958 [0,0322] 8,599 5,188 81 67% | 3| 25%| 1| &% 12
PRUMER:| 0,1182 [0,0369] 9,330 6,569| 9,6| 65% | 4,1 28%|1,1| 7%| 14,8
NLQ-VOW 1,9411 | 1,1262 9,688 9,656 116| 52%| 77 34% | 32| 14% 225

Tabulka 3.12: Vysledky korekce konkrétni hranice (n-a)
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Naproti tomu korekce u druhého prechodu dopadla znatelné 1épe. Nejenze doslo ke sniZeni
segmentacni chyby vSech jednotlivych slozek cross-validace a tim padem 1 celkové
zprimérované segmentacni chyby, ale navic je tento zprimérovany vysledek lepsi nez

vysledek korekce celé skupiny NLQ-VOW.

Ze ziskanych poznatkl by se dalo vyvodit nasledujici. Pokud z hlaskové skupiny, se kterou
pracujeme, vybereme n¢jaké konkrétni hlasky a natrénujeme SPM piimo na opravu tohoto
konkrétniho prechodu, nemusi to nezbytné vést ke zlepseni vysledki, jak jsme se ptivodné
domnivali. Nékteré typy prechodii (viz J-I) jsou totiz samy o sob& problémové a i pro
Cloveka-experta je obtizné je spravné urcit vzhledem k velké podobnosti signali obou
hlasek. Na druhou stranu nékteré prechody, jako zkoumany piechod n-a, se daji pomérné
dobte rozlisit a pokud natrénujeme SPM pouze na tento typ prechodu, dosahujeme pak
znatelné lepsich vysledki nez v ptipadé, Ze bychom tento pfechod opravovali v ramci celé
skupiny. Je ovSem nutno piihlédnout k tomu, ze zde ziskané vysledky by mohly byt

zkreslené vzhledem k niz§imu poctu trénovacich dat.

Nabizel by se tedy dal$i mozny postup, ktery je nad rdmec této prace. Nejprve by se
natrénovaly SPM pro vSechny konkrétni typy piechodli a provedla by se jejich korekee,
pak by se vyhledaly vysledky korekce pro vSechny konkrétni prechody v piivodné
opraveném souboru, kde probihala oprava pomoci SPM natrénovaného na celé hlaskové
skupiny, a vysledky obou korekci by se vzdjemné porovnaly. Pokud by pomoci obecného
SPM doslo u nékterych piechodt (jako typ n-a) k horSim vysledkim nez pii opraveé
vlastnim SPM, vyplatilo by se tyto pfechody opravovat zvlast’, a naopak, pokud by korekce
pomoci vlastniho SPM dopadla htte, vyplatilo by se opravovat tyto ptfechody pomoci
obecného SPM, ktery by téZil i z informaci o dobfe identifikovatelnych pfechodech.

3.1.7 DalSi experimenty na konkrétnich hranicich

Jelikoz chovani SPM na specifickych ptfechodech byla véc, kterou jsme chtéli vice
prozkoumat jednak z dGvodd nasi domnénky o dosazeni lepSich vysledki a jednak
z divodu nizs§i vypocetni a Casové ndro¢nosti, vyzkouseli jsme je$t€ mnozstvi dalSich
experimentl, z nichZz nékteré piinesly zajimavé vysledky. V experimentech je potieba

pocitat s tim, Ze pocet trénovacich dat byl mensi nez pfi trénovani celé skupiny.
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Oprava dle velikosti skore

Myslenka, ktera nas napadla v ramci vyhodnocovani vysledkti predchozich konkrétnich
pfechodi, se tykala kvality opravenych hranic. Vidéli jsme, ze SPM umi podat dobré
vysledky — viz ptedchozi ¢ast piechod n-a, kde jsme se poctem zlepSenych hranic
pohybovali okolo 65 % a pocet zhorSenych hranic byl pfitom jen néco okolo 10 %.
Bohuzel nékdy je korekce vice na Skodu nez k uzitku, jako tomu bylo u prechodu J-I.
U téchto obtizné identifikovatelnych ptfechodd by dle vysledkii bylo lepsi korekci viibec

neprovadét. Co kdybychom ale opravili jen nékterou ¢ast.

Regresni model pracuje na principu piifazovani skore jednotlivym kandidatim a ten, ktery
je ohodnoceny nejvyssim skore, se nakonec stava novou hranici. Pfi trénovani byly
spravné (rucné urcené) hranice ohodnoceny skorem 100 a ostatni kandidati okolo nich
dostavali ohodnoceni podle vztahu (2.1) v zévislosti na maximalni odchylce 0,4y

a na vzdalenosti d od spravné hranice — ¢im vétsi vzdalenost tim nizsi skére (obrazek 3.9):

100

601

skore

401

201

40

Obrazek 3.9: Zavislost velikosti skore na vzdalenosti

To znamend, ze pokud model piedpovidé skére pro néjakou nezndmou hranici, méla by se
hodnota skére blizit hodnoté 100, pokud ona neznadma hranice bude tou spravnou a naopak,
pokud ptlijde o Spatnou hranici, resp. ¢im méné se modelu bude ,,zdat“, ze se jedna
0 spravnou hranici, tim by skére mélo byt mensi. Vezmeme-li v potaz tento predpoklad,

muzeme navrhnout diimysInéjsi opravovani zalozené na velikosti skére vybirané hranice.

37



Experimenty v oblasti automatické korekce

Pokud bude pfi opravé na spravnou hranici vybran néktery kandidat, ktery bude mit sice
nejvyssi skore v dané skupiné kandidatd, ale jeho skore bude obecné malé, ptihlédneme
k tomu, ze model ,,si mysli* (vzhledem k nizkému ohodnoceni), ze tato hranice neni pfili$
dobréd a opravu neprovedeme. Dilezitym faktorem pro tento proces bude zvoleni néjaké
prahové hodnoty skoére, podle které budeme rozhodovat, zda opravu jesté provést nebo uz
ponechat ptivodni hranici. Jelikoz vime pouze to, ze vysledné skore by se mélo pohybovat
zhruba v intervalu [0; 100], rozhodli jsme se zaéit na prahové hodnoté padesat a postupné
jsme ji snizovali az na prahovou hodnotu dvacet. Vysledky pocatecni opravy a vysledky
opravy s hodnotou skore, pro kterou oprava vysla nejlépe, budou uvedeny v tabulkach

dale. Ostatni vysledky lze najit v ptiloze A (Tab. 1 —6).

Testovani bylo opét provedeno na konkrétnich ptfechodech J-I a n-a s tim rozdilem,
ze tentokrat jsme méli k dispozici soubor pouze s témito daty a byli jsme tedy schopni
presné¢ ur¢it odpovidajici si ruéné urcené a automaticky segmentované hranice.
Ve vysledcich jsou tak nyni zahrnuty i1 hranice s velkymi chybami, které diive nebyly
zahrnuty ve vyhodnoceni, protoze jim nebylo mozné spravné ptiradit ekvivalentni hranici
zruéné segmentovanych dat. Vysledky v tabulkach 3.13 a 3.15 se tedy mirné lisi
od ptedchozich (tab. 3.11 a 3.12) z toho diivodu, Ze nyni jsme do vyhodnoceni zahrnuli

i velké chyby segmentace, coz se projevilo prevazné nartistem celkové segmentacni chyby.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
J-1.0 1,5916 |1,6871 8,265| 12,863 41 19% 71 33%| 10| 48% 21
J-1 1 0,4494 |0,5551 8,424 20,578 7| 30% 8| 35% 8| 35% 23
J-1.2 0,2238 [0,2191| 12,272| 19,677 10| 45% 6| 27% 6| 27% 22
J-1.3 0,2786 [0,4390| 14,312| 16,569 51 19% 7| 27%| 14| 54% 26
J-1 4 1,5490 |1,5921] 12,539| 15,926 8| 36% 50 23% 9| 41% 22
J-1.5 1,7302 |1,7977| 13,141| 28,760 8| 38% 7| 33% 6| 29% 21
J-1_6 1,3493 | 1,4583 9,312 14,139 51 24% 5| 24%| 11| 52% 21
J-1.7 1,5757 | 1,6125] 12,571| 13,868 7| 33% 5| 24% 9| 43% 21
J1 8 1,9930 |2,0999] 11,437| 19,068 9| 39% 3| 13%| 11| 48% 23
J19 2,4054 |2,3214] 13,662 10,524 10| 48% 6] 29% 5| 24% 21
PRUMER:| 1,3146 [1,3782]| 11,594| 17,197 7,3|33%| 59| 27%| 8,9|40% 22,1

Tabulka 3.13: Vysledky korekce konkrétni hranice (J-I) se zahrnutim velkych segmentacnich chyb
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Typ Cas chyby [s] Pramérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
J-1.0 1,5916 |1,5748] 8,265 5416 4| 19%| 14| 67%| 3| 14% 21
J-11 0,4494 |0,4455 8571 15156 4| 17%| 17| 74%| 2| 9% 23
J-1.2 0,2238 |0,1673| 13,035| 15,937 8| 36%| 11| 50%| 3| 14% 22
J-13 0,2786 |0,2815| 14,312 10,634 5| 19%| 14| 54%| 7| 27% 26
J-1 4 1,5490 |1,4869] 11,167 2421 6] 27%| 14| 64%| 2| 9% 22
J-15 1,7302 |1,6317] 14,071 0,000 7| 33%| 14| 67%| 0| 0% 21
J-1_6 1,3493 | 1,3184] 9,312 5,229 5| 24%| 13| 62%| 3| 14% 21
J-1.7 1,5757 | 1,5137] 13,187 8,531 6] 29% | 13| 62%| 2| 10% 21
J-18 1,9930 |2,0001| 14,475 15875 5| 22%| 13| 57%| 5| 22% 23
J-1.9 2,4054 |2,3248] 14,553 7,104 7| 33%| 11| 52%| 3| 14% 21
PRUMER: | 1,3146 [1,2745| 12,095 8,630| 5,7|26% | 13,4 | 61%| 3,0|14% 22,1

Tabulka 3.14: Konkrétni hranice J-I s opravou podle skore vétsiho nez 30

Postupnym snizovanim prahu jsme prozkoumali ¢tyfi jeho hodnoty — 50, 40, 30 a 20. Jak

se zda, skoére kandidati, kteti jsou nakonec vybrani jako spravna hranice, neni tak vysoké,

jak jsme predpokladali. Uz totiz pro prahovou hodnotu padesat zlstane valna vétSina

hranic neopravena, coz tedy dokazuje, Ze je jejich skdre nizsi nez tato hodnota. NejlepSich

vysledkt jsme pak u ptechodu J-I dosahli pro prah tficet (tabulka 3.14), kdy celkova

pramérnd segmentacni chyba klesla o 104 ms a o vice nez polovinu se snizila hodnota

primérného zhorseni. Pocet zlepSenych hranic se pak pohyboval blizko piivodniho poctu

zlepsSenych hranic a zaroven se pocet zhorSenych hranic snizil na tietinu.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | Hranic
n-a_0 0,8594 |0,7887| 9,538 8,250 | 10 |56%| 5 |28% | 3 |17% 18
n-a_1 2,1194 | 2,1182 7,983 | 14,145 | 9 [53%| 3 |18% | 5 [29% 17
n-a_2 1,0340 | 0,8814] 12,014 | 15,563 | 14 |82% | 2 |12% | 1 | 6% 17
n-a_3 0,9133 |0,8209] 12,114 | 14375 | 10 [59% | 5 [29% | 2 |12% 17
n-a_4 0,8114 |0,7072| 8,689 0,000 | 12 |71%| 5 [29% | 0 | 0% 17
n-a_5s 2,3273 12,2632 8,899 | 14,201 | 12 [67%| 3 |17%| 3 |[17% 18
n-a_6 3,0832 |2,9848 ) 11,168 | 11,876 | 12 |71%| 2 |12% | 3 |18% 17
n-a_7 2,0192 | 1,9807| 9,611 | 15998 | 9 [50%| 6 |33%| 3 |[17% 18
n-a_8 0,5251 |0,4769] 8,070 | 12,251 | 9 [50% | 7 [39% | 2 |11% 18
n-a_9 2,7576 | 2,71741 9,079 | 12,661 | 10 |59% | 3 |18% | 4 |24% 17
PRUMER: | 1,6450 |1,5739| 9,716 | 11,932 [10,7|61% | 4,1 |24% | 2,6 |15%| 17,4

Tabulka 3.15: Vysledky korekce konkrétni hranice (n-a) se zahrnutim velkych segmentacnich chyb

39




Experimenty v oblasti automatické korekce

Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno |zhorseno| hranic
n-a_0 0,8594 | 0,78871 9,538 8,250 10 | 56% | 5 | 24% | 3 | 17% 18
n-a_1 2,1194 | 2,0721) 7,983 8,209 9 | 53% | 5| 29% | 3 | 18% 17
n-a_2 1,0340 [ 0,8989] 11,262 | 0,000 12 | 71% | 5| 29% | 0 | 0% 17
n-a_3 0,9133 | 0,8065] 12,114 | 14312 | 10 | 59% | 6 | 35% | 1 | 6% 17
n-a_4 0,8114 10,7139 8,865 0,000 11 | 65% | 6 | 35% | 0 | 0% 17

n-a_5 2,3273 |2,2384] 8,899 8,938 12 [ 67% | 4 | 22% | 2 | 11% 18
n-a_6 3,0832 [3,00761 9,570 | 10,032 | 10 | 59% | 5 | 29% | 2 | 12% 17
n-a_7 2,0192 | 1,9550] 8,672 5,188 8 |[44% | 9 | 50% | 1 | 6% 18
n-a_8 0,5251 |0,45961 8,070 7,188 9 | 50% | 8 | 4% | 1 | 6% 18
n-a_9 2,7576 |2,68921 9,158 7,001 9 | 53% | 6| 35% | 2 | 12% 17
PRUMER: | 1,6450 |1,5630| 9,413 6,912 | 10,0 | 57% (59| 34% |[1,5]| 9% | 174

Tabulka 3.16: Konkrétni hranice n-a s opravou podle skére vétsiho nez 20

U druhého zkoumaného ptechodu k tak velkym zménam nedoslo. Je to nejspise diky tomu,
ze vysledky korekce byly uz tak pomérné slusné. Je tieba ale poukdzat na to, Ze zavedeni
prahu ndm op¢t pfineslo snizeni celkové primérné segmentacni chyby tentokrat o 82 ms,
o necelou polovinu poklesl ¢as primérného zhorseni hranic a skoro o polovinu klesl pocet

Spatné opravenych hranic.

U piechodu n-a jsme také lepsi vysledky dostali pro prahovou hodnotu rovnou dvaceti (viz
tabulka 3.16), coz je niz8i hodnota nez v piedchozim ptipadé. To by tedy mohlo
poukazovat na rozdilnou distribuci skére pro rizné typy hranic. Co je také zajimavé, je
fakt, ze porovname-li oba vysledky korekce pro prah padesat (tabulka 3.17), zjistime, Ze
pocet nezménénych hranic u pfechodu #-a neni ani zdaleka tak vysoky jako tomu bylo
u pfechodu J-I. Timto tedy muzeme potvrdit na$ ptredpoklad, ze dobie identifikovatelné

hranice maji obecné vyssi skdrové ohodnoceni a naopak.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic

J-I pivodni | 1,3146 | 1,3782| 11,594 | 17,197 | 7,3 |33%| 5,9 | 27% | 8,9 |40%| 22,1

J-I skore>50 | 1,3146 | 1,3005] 7,314 2,047 | 1,7 | 8% | 19,6 | 89% | 0,8 | 4% | 22,1

n-a puvodni | 1,6450 | 1,5739| 9,716 | 11,932 |10,7[61%| 4,1 | 24% | 2,6 | 15%]| 174

n-a skore>50| 1,6450 | 1,5847| 8,824 6,700 | 7,9 [45% | 8,4 |48% | 1,1 | 6% | 174

Tabulka 3.17: Srovnani po¢tu nezménénych hranic pro prah 50

Ptinos této upravy vyhlizi velmi pozitivné, protoze se zda, ze bychom timto zpisobem

mohli ¢aste¢né zamezit chybnym opravam.
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I kdyZ uz vime, Ze pro rizné prechody by byla vhodné rGzna velikost prahové hodnoty,
vyzkouseli jsme opravu podle skore (opét pro prahy 50, 40, 30, 20) otestovat na celém
naSem souboru a opravit timto zptisobem vSechny kombinace hlaskovych skupin.
Vysledky nejvydatenéjsi korekce ukazuje tabulka 3.18. Ostatni vysledky pro opravu podle
skore pro vSechny hlaskové skupiny jsou pak v ptiloze A (Tab. 7-9).

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 (0,2228 6,149 5,942 10| 48%| 1 5%| 10| 48% 21

FRI-NLQ | 0,4870 |0,3745 9,717 8,019 19| 37%| 23| 45%| 9| 18% 51
FRI-PAU | 0,4619 [0,4325] 4,092 3,052| 37| 46%| 3 4%| 40| 50% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,3566] 6,241 4,632 69| 42%| 68| 42%| 26| 16% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,0714] 9,085 0,438 6| 29%| 14| 67%| 1 5% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 [0,2855 9,115 11437 6| 21%| 12| 41%]| 11| 38% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2287] 7,358 8213 27| 57%| 12| 26%| 8| 17% 47

NLQ-VOW | 1,9411 |1,0534 9,626 7,537 111 | 49% | 90| 40%| 24| 11% 225

PAU-FRI | 0,0438 [0,0821| 1,674 5368 6| 40%| o] o%| 9] 0% 15
PAU-NLQ | 0,1119 |0,1079| 2,673 2481 8| s3%| o o%| 7| 47% 15
PAU-PAU | 0,4933 [0,5873| 7,608| 23,123 15| 63%| 0| o%| 9| 38% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000] 0,000] 0,000] 0| o%| 0o o%| 0] 0% 0
PLO-FRI | 02540 [0.2128] 4,643 5,929] 14| ea%| 4| 18%| 4] 18% 22
PLO-NLQ | 0,1874 [0,1040| 7,037| 8,923| 22| 42%| 23| 43%| 8| 15% 53

PLO-PAU | 0,1746 |0,1637 5,452 4,6711 14| 42%| 5 15%] 14| 42% 33
PLO-VOW | 0,8970 [0,4058 6,664 6,4951101 | 54%| 59 3% 28| 15% 188

VOW-FRI | 0,6728 10,5672 7,938 6,766 44| 27%| 81 50%| 36| 22% 161
VOW-NLQ | 1,4056 [1,0804] 9,799 7,919 55| 32%| 92| 53%| 27| 16% 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9548 7,151 7,462 89| 37% (101 2% 53| 22% 243
VOW-VOW| 0,0386 |0,0386] 0,000 0,000 O 0%]| 5| 100%| O| 0% 5

Skore >20 | 9,9581 |7,3302| 6,101 6,420 653 |42% | 593 | 38%|324| 21% 1570

Tab. 3.4 9,9580 | 7,4205 6,486 7,513 677 | 43% | 542 35%| 351| 22% 1570

Tabulka 3.18: Vysledky korekce v§ech kombinaci skupin podle skore vétsiho nez 20

Jak ukazuje tabulka, spolecnd prahovd hodnota pro opravu vSech hlaskovych skupin
nepiindsi diive pozorované zmény. Sice poklesne celkova segmentacni chyba o 90 ms, ale
to je tentokrat v porovnani s celkovym poctem opravovanych hranic zanedbatelna hodnota.
Dle mého nazoru by mozné §lo pozorovanych zmén dosahnout, pokud bychom hranice
nebrali jako celek, ale vzali bychom postupné jednotlivé typy a pro kazdy z nich bychom
nalezli vhodnou prahovou hodnotu. Rozsah takovych pokust je uz vSak nad ramec této

prace.
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Uprava maximdlni odchylky

V predchozim ptipadé jsme se zabyvali velikosti skore u vybiranych hranic, u kterého jsme
si tekli, ze jednim z parametri pro jeho vypocet je i maximalni odchylka mezi rucni
a automatickou segmentaci. V ¢asti 3.1.2 jsme zjiStovali, jak se zméni vysledky, pokud
budeme ignorovat outliery neboli velké chyby segmentace, a maximalni odchylku jsme

omezili na dvojnasobek smérodatné odchylky pocitané v trénovacich datech.

V tomto experimentu jsme se k velikosti maximalni odchylky vratili a pokusili jsme se jeji
velikost jesté vhodnéji ptizplsobit. Ze vzorcu (2.1) a (3.1) vidime, Ze maximalni odchylka
je vyuzivana jak pro vypocet skore, tak pro urceni velikosti oblasti pro vybirani kandidata

v korekéni fazi a jeji velikost hraje v kazdém vzorci specifickou roli.

U vypoctu velikosti skdre udava, jak velkou budou mit hranice penalizaci za urcitou
vzdalenost od spravné hranice — ¢im vyS$$i bude maximalni odchylka, tim obecné vyssi
skore budou hranice dostavat. To tedy znamend, ze pro vysokou maximalni odchylku
budou i vzdalenéjsi hranice dostavat veelku vysoké skoére a nebude tak moc patrny rozdil
mezi spravnou a vzdalenou hranici. Abychom tomuto zamezili, vyzkousime hodnotu
maximalni odchylky ve vzorci pro skore nastavit pevné na 30 ms. To je totiz vzdalenost,

ze které jsou vybirani kandidati v trénovaci fazi, ze kterych je pak trénovan SPM.

U vypoctu velikosti oblasti jsme jiz maximalni odchylku rozebirali a vime, ze ¢im vyS$si
odchylka bude, tim vétsi bude oblast pro vybér kandidati. Tim ziskdme vice moznosti pro
opravu, ale vzhledem k tomu, Ze se v segmentaci vyskytuji pfevazné mensi chyby, jsme
v Casti 3.1.2 odchylku omezovali na dvojndsobnou hodnotu smérodatné odchylky, aby
oblast pro vybér nebyla tak rozsdhla a SPM mél mensi Sanci na chybnou korekci. A nyni

vyzkousime jesté vEétsi omezeni a to pfimo na hodnotu smérodatné odchylky.

V nasledujicich tabulkach 3.19 a 3.20 budou zobrazeny vysledky korekce piechodt J-1

a n-a pi1i maximalni odchylce, kterd je rovna:

¢ 30 milisekunddam — ve vzorci pro vypocet skore

e smérodatné odchylce — ve vzorci pro vypocet velikosti oblasti
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Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
J-1.0 1,5916 | 1,6610 8,350 12,354 51 24% 71 33% 9| 43% 21
J-11 0,4494 10,5138 8,110 14,133 6] 26% 91 39% 8| 35% 23
J-1.2 0,2238 [ 0,1934| 11,503| 14,115 10| 45% 6| 27% 6| 27% 22
J-1.3 0,2786 |0,3777| 10,891| 13,700 6] 23% 8| 31%| 12| 46% 26
J-1 4 1,5490 | 1,6104] 11,036| 13,859 71 32% 50 23%| 10| 45% 22
J-15 1,7302 | 1,7360| 13,141| 18,489 8| 38% 71 33% 6| 29% 21
J-1_6 1,3493 | 1,4251 9,312 11,125 51 24% 50 24%| 111 52% 21
J-1.7 1,5757 | 1,5935| 11,660| 11,042 71 33% 50 24% 9| 43% 21
J-1 8 1,9930 | 2,1066 8,891 | 16,790 8| 35% 41 17%| 11| 48% 23
J-1.9 2,4054 | 2,3427| 11,537 10,524| 10| 48% 6] 29% 5] 24% 21
PRUMER: | 1,3146 | 1,3560 | 10,443 | 13,613 7,2(33%| 6,2| 28% | 8,7|39% 22,1
Tab. 3.13 1,3146 | 1,3782 11,594 17,1971 73| 33% 59| 27%| 89| 40% 22,1
Tabulka 3.19: Vysledek korekce pfechodu J-/ s upravenymi hodnotami max. odchylky
Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorseni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
n-a_ 0 0,8594 10,7987] 10,089| 10,000 71 39% 10| 56% 1| 6% 18
n-a_1 2,1194 12,0797 8,854 10,016 9| 53% 4| 24% 4| 24% 17
n-a_2 1,0340 |0,9275 9,532 7,875 12| 71% 4| 24% 1| 6% 17
n-a_3 0,9133 | 0,8211 9,951 7,312 10| 59% 6] 35% 1] 6% 17
n-a_4 0,8114 |0,7147 8,797 0,000 11| 65% 6] 35% 0| 0% 17
n-a_5 2,3273 | 2,2557 8,856 8,437 10| 56% 6] 33% 2| 11% 18
n-a_6 3,0832 | 3,0075 8,636 9,313 12| 71% 2| 12% 3] 18% 17
n-a_7 2,0192 | 1,9523 9,611 9,813 71 39% 9] 50% 2| 11% 18
n-a_8 0,5251 | 0,4596 8,070 7,188 9| 50% 8| 44% 1| 6% 18
n-a_9 2,7576 |2,7214 7,438| 11,656 8| 47% 71 41% 2| 12% 17
PRUMER: | 1,6450 |1,5738 8,983 8,161 9,5(55%| 6,2| 36% | 1,7|10% 17,4
Tab. 3.15 1,6450 | 1,5739 9,716 11,9321 10,7 61% | 4,1| 24%| 26| 15% 17,4

Tabulka 3.20: : Vysledek korekce prechodu n-a s upravenymi hodnotami max. odchylky

Tyto zmény nepfiinesly do vysledku pfili§ mnoho nového. V ptipadé prechodu J-/ se pomér

zlepSenych, nezménénych a zhorSenych hranic prakticky nezménil, avSak klesla celkova

praimérnd segmentaéni chyba, coz bylo zplsobeno snizenou hodnotou primérného

zhorsSeni. U ptechodu n-a jsme pak zaznamenali jednak pokles primérné hodnoty zhorSeni

hranic a také sniZeni poctu zhorSenych, ale 1 zlepSenych hranic a to zhruba o 5 %. Redukce

maximalni odchylky méla tedy za nésledek predevSim snizeni primérné chyby, které se

SPM dopousti, a to proto, ze se snizil pocet vzdalenéjSich kandidatii a pozménilo se jejich

ohodnoceni.
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Dalsi konkrétni prechody

V piedchozich Castech byly pro testovani vybrany dvé hranice mezi konkrétnimi hlaskami,

které mély nejpocetnéjsi zastoupeni. Oba prechody spadaly do skupiny NLQ-VOW, kde se

oprava vcelku vydatila — 50 % zlepSenych, 37 % nezménénych a 13 % zhorSenych hranic.

Pro vétsi variabilitu jsme se tak rozhodli jesté vyzkouset dalsi prechody. Z piivodnich

skupin jsme vybrali ¢tyti skupiny: FRI-VOW, VOW-PAU, VOW-NLQ a VOW-FRI, které

patfily mezi nejvétsi a které mély nejveétsi podil Spatné opravenych hranic. Z téchto

vybranych skupin jsme vyclenili nejvice zastoupené typy ptechodi: v-i, i-pau, e-n, o-v,

pro kazdou z nich jsme opét za pomoci cross-validace natrénovali SPM a provedli korekei.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
v-i 0 0,0560 |[0,0176| 9,413 8,688 | 5| 45% | 5| 45% | 1 | 9% 11

v-i 1 0,0319 [0,0150] 11,593 | 6,249 | 2 | 22% | 6 | 66% | 1 | 11% 9
v-i 2 0,0760 |0,0527| 8,157 9303 | 4| 36% | 6 | 54% | 1 | 9% 11
v-i 3 0,0648 |0,0373| 9,147 0,000 | 3| 27% | 8| 72% | 0 | 0% 11
v-i_4 0,0760 |0,05231 8,125 8813 | 4| 36% | 6 | 54% | 1 | 9% 11
v-i 5 0,0531 ]0,0241] 8,828 6249 | 4| 4% | 4 | 4% |1 | 11% 9
v-i_6 0,0331 |0,0426| 7,937 8319 | 3| 30% | 3 | 30% | 4 | 40% 10
v-i_ 7 0,0703 |0,0516| 9,335 9,303 | 3| 30% | 6 | 60% | 1 | 10% 10
v-i 8 0,0391 [0,0333] 7,729 8,688 | 3| 27% | 6 | 54% | 2 | 18% 11
v-i 9 0,0586 [0,0237]1 10,375 | 3,312 | 4 | 36% | 5 | 45% | 2 | 18% 11
PRUMER: | 0,0559 |0,0350| 9,064 6,892 [3,5/33,7% | 5,5|52,9% | 1,4|13,5%| 10,4
FRI-VOW | 0,6668 | 0,3575| 6,309 4,951 71| 44% | 64 | 39% | 28| 17% 163
Tabulka 3.21: Vysledky korekce piechodu v-i
Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
i-pau_0 | 0,2699 |0,1958] 8,639 4,172 11| 68% 0 0% 5| 31% 16
i-pau_1 | 0,2407 |0,2168]| 7,783 | 10,797| 10| 66% 0 0% 5| 33% 15
i-pau_2 | 0,2606 |0,2541 9,202 9,585 8| 53% 0 0%| 7| 46% 15
i-pau_3 | 0,3255 |0,3049] 7,580 7,9241 9| 60% 0 0% 6| 40% 15
i-pau_4 | 0,2508 |0,2101 6,290 7,117 11| 73% 0 0%| 4| 26% 15
i-pau 5 | 0,1549 |0,1116| 10,833 4,059 7| 46% 0 0%| 8| 53% 15
i-pau_6 | 0,1597 |0,1704| 5,693 6,404 6| 42% 1 % 7| 50% 14
i-pau_7 | 0,1632 |0,1858] 3,499 72151 8| 53% 0 0% 7| 46% 15
i-pau_8 | 03151 |0,2337] 9,287 3,833 10| 71% 1 7% | 3| 21% 14
i-pau_ 9 | 0,1975 |0,1844] 10,129 8,254 7| 50% 0 0% 7| 50% 14
PRUMER: | 0,2338 0,2068| 7,893 6,936 8,7 |58,8% | 02| 1,4% |5,9|39,9% 14,8
VOW-PAU | 1,1957 | 0,9455| 7,175 74621 90| 37% | 100| 41%| 53| 22% 243

Tabulka 3.22: Vysledky korekce piechodu i-pau
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Vsechny ctyti ptechody v tabulkach 3.21 az 3.24 maji ve vysledku sniZenou celkovou

pramérnou segmentacni chybu, ale znatelnéj$i rozdil byl pouze u prvnich dvou ptechodu.

Ve druhych dvou pifechodech jsme zaznamenali velké procento nezménénych hranic,

coz by mohlo byt tim, Ze hranice jsou jiz spravné uréené a model je tak ponechal. To, Ze by

u téchto dvou piechodi mohla byt vétSina hranic korektnich, usuzujeme z nizké celkové

segmentacni chyby. Pro srovnani je v poslednim tadku kazdé tabulky uveden vysledek

korekce ptislusné hlaskové skupiny, ze které ptechod pochazi.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
e-n_0 0,0409 10,0361 10,844 8,428 2| 11%| 13| 76%| 2| 11% 17
e-n_1 0,0597 10,0480 10,282 8812 2| 11%| 14| 8%| 1 5% 17
e-n_2 0,0751 10,0490] 8,687 0,000 3| 17%| 14| 82%| O 0% 17
e-n_3 0,0542 10,0469] 8,208 8,687 3| 17%| 12| 70%| 2| 11% 17
e-n_4 0,0460 |0,0466] 8,626 8937 2| 11%| 13| 76%| 2| 11% 17
e-n_5 0,0262 10,02721 7,062 8,045 1 6%| 14| 87%| 1 6% 16
e-n_6 0,0507 10,0419] 8,438 8,045 2| 10%| 16| 84%| 1 5% 19
e-n_7 0,0365 |0,0551 0,000 93121 0 0%| 16| 88%| 2| 11% 18
e-n_§ 0,0474 10,0448 8,458| 11,407 3| 17%| 12| 70%| 2| 11% 17
e-n_9 0,0305 |0,0476] 0,000 8,563 0 0%| 15| 88%| 2| 11% 17
PRUMER: | 0,0467 [0,0443] 7,060 8,024]1,8|10,5% | 13,9 |80,8% | 1,5 | 8,7% 17,2
VOW-NLQ | 1,4056 | 1,1019 9,606 8,845) 62| 36%| 79| 45%| 33| 19% 174
Tabulka 3.23: Vysledky korekce ptechodu e-n
Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
0-v_0 0,0393 | 0,0475 0,000 8,250 0 0% 11| 91%| 1 8% 12
o-v_1 0,0412 | 0,0541 6,937 9,938] 1 7% | 11| 78%| 2| 14% 14
0-v_2 0,0485 | 0,0487 1 10,906 7,354 2| 14% 9] 64%| 3| 21% 14
0-v_ 3 0,0244 | 0,0258 6,937 8312 1 7% | 12| 85%| 1 7% 14
0-v_4 0,0603 | 0,0401 | 10,094 0,000 2| 14%| 12| 85%| O 0% 14
0-v_5 0,0273 | 0,0154 8,750 56251 2| 12%| 13| 81%| 1 6% 16
0-v_6 0,0326 | 0,0543 | 11,125 8,788 2| 13% 8| 53%| 5| 33% 15
0-v_7 0,0338 | 0,0285 8,938 6,281 2| 15% 91 69%| 2| 15% 13
0-v_8 0,0607 | 0,0313 | 11,422 8,125 4| 28% 8| 57%| 2| 14% 14
0-v_9 0,0457 | 0,0649 8,843 7,375 2| 13% 8| 53%| 5| 33% 15
PRUMER: | 0,0414 | 0,0411 | 8395| 7,005|1,8|12,8%| 10,1|71,6% |2,2|15,6% 14,1
VOW-FRI 0,6728 | 0,5524 8115 6,691 47| 29% 75| 47%| 39| 24% 161

Tabulka 3.24: Vysledky korekce ptechodu o-v
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Ze vsech téchto vysledkil neni zadny podobny vysledku své skupiny. Zda se tedy, ze pokud
bychom m¢li dostatek dat a provedli korekei vSech prechodit v hlaskovych skupinach za
pomoci specifickych SPM, jednotlivé vysledky by se pravdépodobné zna¢né lisily. Diky
tomu a dalS$im znalostem bychom mohli odhadnout, které hranice pljdou dobie

automaticky opravovat.

Ve zkoumanych prechodech jsme méli prechod o-v, pficemz obé jeho hlasky jsou znélé.
Ze vsech ptedchozich znalosti, které jsme doposud ziskali — rozdilnd oprava u riiznych
typu hranic, lepsi oprava dobre rozlisitelnych hranic a to, ze vysledky jednotlivych
prechodit neodpovidaji vysledkum celé skupiny — mizeme vyvodit, ze pokud v prechodu
o-v zaménime znélé ,,v“ za neznélé ,,s“, dostaneme 1épe rozliSitelnou hranici a jeji korekci
pomoci specifického pfechodu dostaneme lepsi vysledky, o ¢emz se mlizeme piesveédcit

v nasledujici tabulce.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
o-s 0 0,0679 ]0,0456] 3,189 0,000 | 7 | 46% 8 53% | 0| 0% 15
o-s_1 0,0443 |0,0439| 2,363 6,750 | 3| 18% | 12 | 75% | 1 | 6% 16
0-s 2 0,0789 10,0733 2,178 3,157 | 4| 23% | 12 | 70% | 1 | 5% 17
0-s_3 0,0680 |0,0721] 3,478 7,167 | 5| 31% 8 50% | 3 | 18% 16
o-s_4 0,0733 10,0550] 3,803 8250 | 7 | 43% 8 50% | 1 | 6% 16
0-s_5 0,0928 |0,0656| 4,982 2,551 | 7| 38% 8 | 4% | 3 | 16% 18
0-s_6 0,0809 |0,0522) 3,579 0,000 | 8 | 350% 8 50% | 0 | 0% 16
0-s_7 0,0731 | 0,0453| 6,466 4533 | 5| 33% | 9 60% | 1 | 6% 15
o-s_8 0,0673 |0,0586| 4,014 5706 | 5| 29% | 10 | 58% | 2 | 11% 17
0-s 9 0,0349 |0,0306| 2,795 3413 | 4| 26% | 9 60% | 2 | 13% 15
PRUMER: | 0,0681 |0,0542| 3,685 4,153 |5,5|34,2% | 9,2 |57,1% |1,4|8,7% | 16,1
VOW-FRI 0,6728 | 04646 8,210 6,974 50 31,1% | 82 |509% | 29 | 18,0% 161

Tabulka 3.25: Vysledky korekce piechodu o-s

SniZent poctu sloZek cross-validace

Nejnarocnéjsi casti pii automatické korekci je nalezeni vhodnych parametri pro SPM,
které zabere znacnou davku cCasu i1 pocitacového vykonu. Parametry se hledaji pomoci
metody grid search, ktera vyuzivd deseti slozkovou cross-validaci, takze pro kazdou
kombinaci parametrii z parametrového prostoru se desetkrat natrénuje SPM a nasledné se

zpraméerovany vysledek porovna s vysledkem ostatnich kombinaci.
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Jednou moznosti jak tento proces urychlit je omezeni prostoru parametrli, coZ by se ovSem
mohlo negativné projevit na vysledku korekce, protoZze by nemusely byt nalezeny
optimalni parametry. Druhd moznost spoc¢iva ve zredukovani poctu slozek cross-validace.
Pocet slozek cross-validace zodpovida za robustnéjsi interpretaci vysledkil a pfi omezeni
jejich poctu z deseti na pét bychom ve vysledcich neméli zaznamenat velkou zménu
a pfitom bychom doséhli znatelného zrychleni celého procesu, protoze pocet natrénovani
jednotlivych modelt pti hledani parametrti by se snizil na polovinu. SniZeni poctu slozek

jsme testovali na ptechodech J-1 a n-a (tabulka 3.26).

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
J-1 13146 | 13779 | 11,594 | 17142 | 7.3 [33% | 5.9 | 27% | 8.9 | 40%| 22.1
5-slozek

J-IV 1,3146 | 1,3782 1 11,594 | 17,197 | 7,3 |33% | 5,9 | 27% | 8,9 | 40% | 22,1
10-sloZek

n-a 1,6450 | 1,5763 | 9,611 | 11,857 |10,7|61% | 4,1 | 24% | 2,6 | 15% | 17.4
5-slozek

n-a 1,6450 | 1,5739 9,716 | 11,932 | 10,7 |61% | 4,1 | 24% | 2,6 | 15%| 17,4
10-sloZek

Tabulka 3.26: Srovnani vysledkt pii pouziti péti a deseti slozkové cross-validace

Po redukci poctu slozek zistaly vysledky korekce pro oba typy hranic prakticky
nezménény — pozorované odchylky se pohybuji v fadech tisicin a desititisicin sekundy. To
nam umoznuje pii trénovani dalSich SPM vyuzivat pouze péti slozkové cross-validace

a snizit tak potfebny vypocetni Cas.

3.1.8 Finalni korekce se zavedenim vSech experimentu

Provedli jsme zna¢né mnozstvi experimentl a Uprav, jejichz dil¢i vysledky jsme shrnuli
v pfedchozich castech, a nyni se podivame, jaky vliv budou mit na cely automaticky
segmentovany soubor. Do korekéniho programu, ktery pracuje na bazi regrese, jsme tedy

od c¢asti 3.1.3 (Tabulka 3.4: Vysledky korekce vSech typti hranic) zahrnuli nasledujici:

e opravu podle skore
e upravu maximalni odchylky

e sniZzeni poctu slozek cross-validace
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V tabulce 3.27 je findlni podoba korekce jako regresni ulohy.

Typ Cas chyby [s] Priumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI 0,2249 [0,2227| 6,149 6,588 10| 47% 20 9% 9| 42% 21
FRI-NLQ | 0,4870 [0,4498] 6,835 8,019 16| 31%| 26| 50%| 9| 17% 51
FRI-PAU | 0,4619 [0,4544] 3,508 3,057| 37| 46% 31 3%| 40| 50% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,3711 5,995 4,667 68| 41%| T1| 43%| 24| 14% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,0841 6,898 0,000 6| 28%| 15| 71%| 0| 0% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 10,2346 9,063 7277 5| 17%]| 15| 51%| 9| 31% 29
NLQ-PAU | 0,3617 (0,2129] 7,114 6,177 27| 57%| 13| 27%| 7| 14% 47
NLQ-VOW | 1,9411 [1,1901 8,638 6,699 104 | 46%| 99| 44%| 22| 9% 225
PAU-FRI | 0,0438 [0,0832 1,829 4851 5| 33% 0] 0%| 10| 66% 15
PAU-NLQ | 0,1119 (0,1119]| 2,673 3,046 8| 53% 0] 0%| 7| 46% 15
PAU-PAU | 0,4933 |0,5602| 5,999 15,081 14| 58% O 0%| 10| 41% 24
PAU-VOW | 0,0000 |[0,0000f 0,000 0,000] O 0% 0] 0%| 0| 0% 0
PLO-FRI | 0,2540 |0,2128| 4,643 5,929 14| 63% 41 18%| 4| 18% 22
PLO-NLQ | 0,1874 |0,0720] 6,866 7,191 21| 39%| 28| 52%| 4| 7% 53
PLO-PAU | 0,1746 [0,1817| 3,684 4,191 14| 42% 50 15%( 14| 42% 33
PLO-VOW | 0,8970 |0,3646| 6,683 6,782 102 | 54%| 64| 34%| 22| 11% 188
VOW-FRI | 0,6728 (0,5084| 7,939 7,111 44| 27%| 91| 56%| 26| 16% 161
VOW-NLQ | 1,4056 [1,0974| 9,545 7,678 54| 31%| 93| 53%| 27| 15% 174
VOW-PAU | 1,1957 |0,8872| 7,120 6,490| 88| 36%| 106| 43%| 49| 20% 243

VOW-VOW | 0,0386 |0,0386| 0,000 0,000] O 0% 5/100%| 0| 0% 5
9,9580 |7,3377 5,559 5,542 | 637 | 40,6% [ 640 | 40,8% | 293 | 18,7% 1570

Tabulka 3.27: Finalni korekce vSech typt hranic pomoci regresnich modeld

Z celkového poctu dvaceti typtll hranic byl vysledek segmentace u jedenécti z nich zlepsen,

u sedmi zhorSen a u dvou se nezménil. Celkovou segmentacni chybu to ovlivnilo tak, ze se

mirné zlepsila, ale znatelnéjsi vysledky mizeme pozorovat spiSe na ostatnich hodnotéch.

Primérné zlepSeni a zhorSeni hranic se vyrovnalo oproti piedchozimu, kdy byla primérna

chyba zhorSeni vétsi. Nejznatelnéj$i zmény pak ptinesl pocet hranic. Byl sniZen pocet

zlepSenych 1 zhorSenych hranic a pfimo imérné tomu vzrostl pocet nezménénych hranic.

Zavedenim Uprav z experimentd jsme sice snizili pocet zlepSenych hranic o 40 (2,5 %), ale

zaroven jsme tak omezili i pocet zhorSenych hranic a to o 58 (3,7 %). Tim jsme se dostali

z celkovych 1570 hranic na 637 zlepSenych (40,6 %), 293 zhorSenych (18,7 %)

a 640 nezménénych hranic (40,8 %). To se ndm jevi jako lepsi vysledek nez v ptivodnim

piipadé predevsim vzhledem k vétsimu poklesu hranic, u kterych doslo ke zhorSeni.
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3.2 Korekce jako klasifikaé¢ni tiloha

Druhym moZznym piistupem ke korekci, ktery nyni rozebereme, je rozhodovani pomoci
klasifikator. Na obrazku 3.10 je schéma klasifika¢ni tlohy, kterou budeme fesit. Princip
se velmi podoba regresni uloze, ale na rozdil od regrese, kde kazdy kandidat dostal
ohodnocujici skore, podle kterého bylo rozhodnuto, zda se jednd o spravnou hranici ¢i
nikoliv, zde budeme hranice a jejich kandidaty tadit (klasifikovat) do dvou tiid, to jest na

spravné a na vSechny ostatni hranice.
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1

1

1
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Obrazek 3.10: Schéma klasifika¢ni tlohy

Ukol viech klasifikatora, které budeme testovat, je tedy ziejmy. Opét budeme pracovat
v trénovaci a korekéni fazi. Nejprve provedeme natrénovani klasifikatord, to znamena,
ze pro kazdy klasifikator budou hleddny takové parametry, aby presnost klasifikace
na trénovacich datech byla co nejvétsi. Poté natrénovany klasifikator piejde do druhé faze,
kde mu budou predkladédna data, kterd chceme opravit, a on je bude na zaklad¢ svého

natrénovani rozdélovat na spravné a vSechny ostatni (Spatné) hranice.

Problémem klasifikace je, Ze klasifikator ne vzdy zaradi hranici do té tfidy, do které patfi.
Miize se stat, Ze v oblasti okolo hranice urcené automatem, ze které se vybiraji kandidati
na spravnou hranici, se objevi dva a vice kandidatd, které klasifikator zatadi do tfidy
»Spravna hranice* anebo naopak, ze zaddna hranice nebude oznacena jako spravna. S obéma

témito ptipady jsme se v naSich tlohach setkali a fesili jsme je nasledujicim zplisobem.
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Nenalezeni sprdavné hranice

Zatneme s tim jednodussim a to je ptipad, kdy klasifikator neoznaci zddnou hranici v dané
oblasti jako tu spravnou. Tento pfipad nastava, pokud se ptiznaky zadného kandidata
nepodobaji ptiznakiim spravnych hranic. Klasifikator pak nema jinou moznost, nez zatradit
vSechny kandidaty do tfidy ,,ostatni hranice. Pokud se tak stane, nemame jak urcit
spravnou hranici, protoze vSichni kandidati jsou ve stejné tfidé a nam nezbude nic jiného

nez ponechat stavajici hranici.

Nalezeni dvou a vice spravnych hranic

zna¢i spravné hranice hodnotou 1 a ostatni hranice hodnotou 0. Pokud se nam tedy
vyskytne v urcité oblasti okolo opravované hranice vice kandidati, kteti byli
klasifikdtorem oznaceni jako 1, musime se rozhodnout, kterého vybereme jako nahradu
puvodni hranice, tj. hranice nalezené automatickou segmentaci fecového signalu, kterou
chceme opravit. Pii vybirani nové hranice postupujeme od plvodni hranice soumérné

na obé strany a zjistujeme, jakou hodnotu dostali okolni kandidati.

Pokud je plivodni hranice oznacena jako 1, nemusime nic zkoumat. I kdyz se v oblasti
nachazeji jini kandidati oznaceni jako 1, vychazime z ptedpokladu, Zze algoritmus, ktery
d¢lal automatickou segmentaci, ji udélal spravné a ponechame tedy ptivodni hranici.

Pokud je ptivodni hranice oznacena jako 0 a nalezneme vice kandidati s oznacenim 1,
bude za novou hranici dosazen kandidat, ktery je blize k té pivodni. V pfipad¢, Ze jsou dva

kandidati stejn¢ vzdaleni, vybere se ten, ktery pfedchazi pivodni hranici (obrazek 3.11).

I [0 |0 0 10 1 0 0 |1 0 |0 (O 1 0

lkl‘l JU‘L M\Iﬁ. »l.hh \nﬂ r\m\ \ni Wh., {Mﬂ JU‘L Mﬁ. “h )I\J'\TA mm\ “nd \h.,. ,
VUT\JWW YN VAL L \Jvuwuw AV ARV ARV VARV IR

74 4._75 4._76 4_77 4._78 4_75 4_80 4.74 4._75 4_76 4_77 4.78 4_79 4_80 4.

Obrazek 3.11: Zptlsob vybirani novych hranic (¢ervené piivodni, zelené vybrana)
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Nalezeni jednoho a vice shluku spravnych hranic

Nejkomplikovangjsi rozhodovani mame tehdy, vyskytne-li se v jedné oblasti vice jednicek
za sebou a vytvoii se ndm tak jeden ¢i vice shlukii. V tu chvili postupujeme tak, ze pokud
je ptvodni hranice oznacena jako 1 a je soucasti shluku, vybere se jako nova hranice jeho
stted; je-li ve shluku sudy pocet hranic, vybere se ta stiedova, ktera je blize k ptvodni.
Pokud je ptivodni hranice oznacena jako 0, pak opét hleddme jednicky soumérné na obé
strany a prvni jednic¢ka, na kterou narazime, je vybrana jako nové hranice. V ptipadé, ze je
tato jednicka soucasti shluku, vybere se opét jeho stied, resp. blizsi hranice k té ptivodni,

jak je tomu na obrazku 3.12.

Ikl'l J”‘lu Mﬁ. ilflh \r\ﬁ r\!\.ﬁ \nd mr-., {Mﬂ J”‘lu MI‘L “h )I\f\ﬁ [\M\ Wnd \f-.,. ,
VUTWU YNV Y \'VUT\J"U WYY NNV NN

Obrazek 3.12: Zpisob vybirani novych hranic u shlukt (¢ervené pivodni, zelené vybrand)

K vytvoteni shluku nejspise dochazi, kdyz ma vice kandidati za sebou piiznaky podobné
piiznaklim spravnych hranic. Ze ziskanych vysledkili v§ak bohuzel nemtzeme fici, Ze by se
tento jev vytvareni shluki vyskytoval pouze okolo spravnych hranic, jejichZ okolni hranice

by prave také dostaly ohodnoceni 1.

3.2.1 Klasifikace pomoci SVM

Prvni testovany klasifikator, ktery jsme vytvofili pomoci nastroji support vector machine,
budeme oznacovat jako SVC (z angl. Support vector classifier). Chceme zjistit, jak si
povede v porovndni s regresnim pfistupem, ktery vyuzil metod postavenych na stejném
zékladu. Jako u regresniho pfistupu bylo i u tohoto klasifikatoru pouzito k natrénovani

parametri ¢ a g, které jsme opét hledali pomoci metody grid search.
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Dosazené vysledky z korekce vSech hlaskovych skupin jsou v tabulce 3.28. JiZ na prvni
pohled vidime vyraznou zménu oproti regresnimu piistupu, kterd je nejvice patrna u poctu
zlepSenych, nezménénych a zhorSenych hranic. SVC opravil pouze necelou tfetinu hranic,
ptesnéji 27,1 %, z toho 20,9 % hranic posunul blize ke spravné hranici a 6,2 % zhorsil.
Priimérné zhorseni pak bylo s hodnotou 5,46 ms o cca jednu milisekundu hor$i nez
primérné zlepSeni. Celkova chyba segmentace tak oproti regresnimu piistupu vzrostla

zhruba o jednu vtefinu.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 |0,2132| 5,845 0,000 2| 9%]| 19| 90% 0] 0% 21
FRI-NLQ | 0,4870 |0,4798| 10,088| 21,625 5 9% | 44| 86%| 2| 3% 51
FRI-PAU | 0,4619 |0,4619] 0,000 0,000 0| 0%]| 80| 100% 0] 0% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,5115] 4,788 4,629| 45| 27%| 105| 64%| 13| 7% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,1282] 3,531 9,750 2| 9%| 18| 85% 1| 4% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 |0,2144] 0,000 0,000 0| 0%]| 29| 100% 0] 0% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2886| 8,607 94741 14| 29%| 28| 359% 51 10% 47
NLQ-VOW | 1,9411 |1,4940] 9,515 8,179 53| 23%| 165| 73% 71 3% 225
PAU-FRI | 0,0438 |0,0523 0,352 2,221 1 6% 10| 66%| 4| 26% 15
PAU-NLQ | 0,1119 |0,1137 1,976 1,882 1 6% 12| 80%| 2| 13% 15
PAU-PAU | 0,4933 |0,4893 3,988 0,000 1 4% 23] 95% 0] 0% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000] 0,000 0,000 0| 0% 0] 0% 0] 0% 0
PLO-FRI | 0,2540 |0,2556| 0,000 0,788 0| 0%]| 20| 90%| 2| 9% 22
PLO-NLQ | 0,1874 |0,0763 7,410 74371 16| 30%| 36| 67% 1| 1% 53
PLO-PAU | 0,1746 |0,1844] 0,000 98131 0| 0%]| 32| 96% 1| 3% 33
PLO-VOW | 0,8970 |0,4077| 6,490 6,255] 86| 45%| 91| 48%| 11| 5% 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,6287| 8,717 74441 23| 14%]| 117| 72%| 21| 13% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,3589| 8,797 9,813 12| 6%| 156| 89% 6| 3% 174
VOW-PAU | 1,1957 10,9145 7,445 9,889 67| 27%| 154| 63%| 22| 9% 243
VOW-VOW | 0,0386 |0,0386] 0,000 0,000 0| 0% 51 100% 0 0% 5
9,9580 |8,3116| 4,377 5,460] 328 |20,9% | 1144 | 72,9% | 98|6,2% 1570

Tabulka 3.28: Vysledky korekce pomoci SVC

Je dobré si povsimnout, Ze zde vice nez u regresniho piistupu dochazi k ptipadim, kdy se
néjaky typ hranic jen zlep$i nebo naopak jen zhorSi. To nejspiSe souvisi se samotnou
funkénosti SVC. Jak si mizeme povSimnout, vétSina hranic (72,9 %) zistala po opravé
beze zmény. Bylo vypozorovano, ze se tak déje z divodu nenalezeni spravné hranice.
Ve vétsing ptipadd totiz SVC nedokézal zatadit zadnou hranici z dané oblasti do tfidy

spravnych hranic, a proto nedoslo k zadné opravé. Je mozné, ze tento typ klasifikatoru neni
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pro tento typ tlohy vhodnym kandidatem, protoze nedokéaze piili§ dobie rozlisit spravné

hranice. Vyhodou vsak je, Ze témét 80 % vSech opravenych hranic bylo opraveno spravné.

3.2.2 Algoritmus k-nejblizsich sousedi

Druhy testovany klasifikator pracuje na principu porovnavani neznamych dat s uréitym
poctem jiz znamych vzora (sousedil), které jsou nezndmému vzorku nejblize. Tyto znamé
vzorky byly klasifikatoru piedlozeny jiz v trénovaci fazi spole¢né s informaci o tom,

do které tiidy tyto vzory nalezi.

Zakladnimi parametry pro nastaveni klasifikatoru je pocet sousedu (k), se kterymi budeme
neznamy vzorek porovnavat, a vadha (weights) urcujici, jestli bude mit vSech k-sousedu
stejny vliv (uniform) na vysledek klasifikace anebo jestli blizsi sousedé budou mit vétsi
vliv (distance) nez ti vzdalenéjsi. Vybér parametri byl proveden postupnym otestovanim
jejich kombinaci. Pro kazdé nastaveni parametri byl opraven soubor pro korekci a byla
zjisténa celkova chyba segmentace. Zavislost této chyby na poctu sousedi a vaze je

znazornéna na obrazku 3.13 a vysledky korekce, kterd dopadla nejlépe, jsou v tabulce 3.29.
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Obrazek 3.13: Testovani parametrd pro algoritmus k-nejblizsich souseda

Nejmensi celkova chyba korekce byla dosazena pro & rovno 14. Celkové korekce dopadla

1épe nez v ptipadé SVC. Zvedla se hodnota primérného zlepSeni a na polovinu klesla
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hodnota primérného zhorSeni. Opét vidime velky pocet nezménénych hranic, ktery ale

v tomto ptipad¢ neni zplisoben nenalezenim zadné spravné hranice v dané oblasti. U tohoto

klasifikatoru jsme se naopak potykali s problémem vybrat tu spravnou hranici z vétsiho

mnozstvi hranic. Stdvalo se totiz, Zze v jedné oblasti bylo do tfidy ,,spravna hranice*

zafazeno vice hranic a proto jsme pfi rozhodovani o tom, ktera z nich je ta spravna hranice,

postupovali podle algoritmu uvedeného v zac¢atku ¢asti 3.2.

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 |0,2041 6,938 0,000 3| 14%| 18] 85% 0] 0% 21
FRI-NLQ | 0,4870 [0,4255] 10,250 0,000 6| 11%]| 45| 88% 0] 0% 51
FRI-PAU | 0,4619 |0,4497| 9,592 1,399 2| 2%| 73| 91% 50 6% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,4695] 5,768 4497 42| 25%| 111| 68%| 10| 6% 163
NLQ-FRI | 0,1255 [0,0980] 9,208 0,126 3| 14%| 17| 80% 1| 4% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 |0,2144] 0,000 0,000 0| 0%[ 29| 100% 0] 0% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2815] 9,287 | 10,403| 12| 25%| 32| 68% 3| 6% 47
NLQ-VOW | 1,9411 |1,4673| 9,826 3,845 49| 21%| 174| 77% 20 0% 225
PAU-FRI | 0,0438 |0,0436| 0,352 0,102] 1 6%| 13| 86% 1| 6% 15
PAU-NLQ | 0,1119 |0,1077| 2,992 1,802 2| 13%| 12| 80% 1| 6% 15
PAU-PAU | 0,4933 |0,4901 3,197 0,000 1 4% 23| 95% 0] 0% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000] 0,000 0,000 O 0% 0 0% 0] 0% 0
PLO-FRI | 0,2540 |0,2548] 0,000 0,762] 0| 0%[| 21| 95% 1| 4% 22
PLO-NLQ | 0,1874 |0,0717| 7,717 0,000 15| 28%| 38| 71% 0] 0% 53
PLO-PAU | 0,1746 |0,1746] 0,000 0,000 0| 0%[| 33| 100% 0] 0% 33
PLO-VOW | 0,8970 |0,4796] 6,209 7,307 79| 42%| 99| 52%| 10| 5% 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,6459| 8,361 7,721 18| 11%| 127| 78%| 16| 9% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,3399| 8,819 6,875 9| 5%| 163| 93% 21 1% 174
VOW-PAU | 1,1957 |0,87141 7,279 9,432| 64| 26%| 164| 67%| 15| 6% 243
VOW-VOW | 0,0386 |0,0386| 0,000 0,000 O 0% 5| 100% 0] 0% 5
9,9580 |8,1279| 5,290 2,714|306 | 19,5% | 1197 | 76,2% | 67 | 4,3% 1570

Tabulka 3.29: Vysledky korekce pomoci klasifikatoru nejbliz§ich sousedt

Tento klasifika¢ni pfistup ma velmi malou chybovost, kterd se zde pohybovala tésné¢ nad

hranici ¢tyt procent, a diky klasifikaci vétSiho mnoZzstvi hranic mezi spravné hranice je zde

také potencial k lepSimu vysledku pii nalezeni jiného vhodného ptistupu k vybirani hranic.
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3.2.3 Extremely Randomized Trees

Tretim klasifikdtorem bylo sjednoceni vice rozhodovacich stromd, které se dohromady
podilely na konecném vysledku. Klasifikator vytvofeny metodou Extremely Randomized
Trees (ERT) se nastavuje pomoci dvou zékladnich parametrd, kterymi jsou pocet
rozhodovacich stromt (estimators) a pocet ptiznakl (features) vyuzitych pti déleni uzli
v rozhodovacich stromech. Pro optimalni nastaveni klasifikatoru jsme provedli jesté
rozsahlejsi hledani parametri nez v piipad¢ klasifikace pomoci nejbliz§ich sousedt,

protoze vysledky se pro rostouci pocet estimator neustale zlepsovaly.

Zacali jsme s testovanim pro 1 az 56 features pfi poctu jednoho az péti estimatori a zjistili
jsme, ze pro maly pocet features a estimatori jsou vysledky korekce velmi Spatné
a celkova chyba segmentace po opravé je dokonce jesté horsi nez byla pred opravou. Jak

ale pocet features a estimatord roste, snizuje se i celkova chyba (viz obrazek 3.14).
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Obrazek 3.14: Zavislost chyby na poctu ptiznakt (pro 1 az 5 estimatort)

Z toho divodu jsme se rozhodli dale zvySovat pocet estimatorti a parametr features testovat
uz jen od hodnoty 21 a vyse. Testovani pro jednotlivy pocet features bylo provedeno
do celkového poctu 149 estimatort a postup chyby bychom mohli rozdé¢lit na tfi pomysiné

¢asti — klesani chyby, ustalovani chyby a stav, kdy chyba dale neklesa.
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V rozmezi 6 az 44 estimatorl (obrazek 3.15) jsme stdle zaznamendvali pokles chyby, ktera
se v praméru® pohybovala okolo 8,2 s. V rozmezi 45 az 99 estimatort (obrazek 3.16), se
vysledna chyba segmentace vice pfiblizila hranici osmi vtefin (v praméru 8,07 s). V tomto
rozmezi bylo také dosazeno nejnizsi chyby a to pro 49 estimatori a 46 features, kdy
celkovd segmentacni chyba klesla na 7,8376 s. V intervalu 100 az 149 estimatorQ
(obrazek 3.17), kde byla priméra chyba 8,06 s, uz k zddnému vyraznému poklesu
nedoslo. Jelikoz primérné chyby z poslednich dvou rozmezi byly prakticky stejné,

ukonc¢ili jsme hledani parametra.
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Obrazek 3.15: Zavislost chyby na poctu ptiznakl (pro 6 az 44 estimatorti)
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Obrazek 3.16: Zavislost chyby na po¢tu ptiznakd pro 45 az 99 estimator

¢ Primérna chyba byla pogitana z vyslednych chyb viech features u viech estimatort v daném intervalu.
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Obrazek 3.17: Zavislost chyby na poctu pfiznakt pro 100 az 149 estimatort
Vysledky korekce s nejnizsi chybou pomoci metody ERT zachycuje tabulka 3.30.

Typ Cas chyby [s] Priumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 |0,2183 6,563 0,000 1 4%| 20| 95%| O] 0% 21

FRI-NLQ | 0,4870 |0,3866| 13,842| 12,968| 11| 21%| 36| 70%| 4| 7% 51
FRI-PAU | 0,4619 |0,4405 6,064 1,432 4] 5% 74| 92%| 2| 2% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,4148 5,524 3,705 53| 32%| 99| 60%[ 11| 6% 163
NLQ-FRI | 0,1255 |0,0901 7,100 0,126] 5| 23%| 15| 71%| 1| 4% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 |0,2174 7,126 10,188) 1 3% 27 93%| 1| 3% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2652 8,404 9,486| 16| 34%| 27| 57%| 4| 8% 47
NLQ-VOW | 1,9411 |1,5227 9,408 7,938 47| 20%| 175| 77%| 3| 1% 225
PAU-FRI | 0,0438 [0,0442 0,570 0,498 2| 13%| 10| 66%| 3| 20% 15
PAU-NLQ | 0,1119 [0,1057| 4,007 1,802 2| 13%| 12| 80%| 1| 6% 15
PAU-PAU | 0,4933 |0,4942| 4,802| 24,828 5| 20%| 18| 75%| 1| 4% 24
PAU-VOW | 0,0000 |0,0000] 0,000 0,000 O 0% 0] 0%| O 0% 0
PLO-FRI | 0,2540 |0,2413 6,375 0,000 2| 9%| 20| 90%| 0| 0% 22
PLO-NLQ | 0,1874 |0,0763 7,410 7437 16| 30%| 36| 67%| 1| 1% 53
PLO-PAU | 0,1746 |0,1705 4,101 0,000 1 3% 32| 96%| 0| 0% 33
PLO-VOW | 0,8970 |0,3896 6,266 6,282 91| 48%| 87| 46%[ 10| 5% 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,5622 8,048 6,038 22| 13%| 128| 79%| 11| 6% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,3448 8,659 8,625] 11 6% | 159| 91%| 4| 2% 174
VOW-PAU | 1,1957 |0,8090 7,554 9,372 76| 31%| 147| 60%|20| 8% 243
VOW-VOW | 0,0386 |0,0442 0,000 56251 0] 0% 4| 80%| 1| 20% 5
9,9580 |7,8376] 6,091 5,817|366 | 23,3% | 1126 | 71,7% | 78 | 5,0% 1570

Tabulka 3.30: Vysledky korekce pomoci ERT (49 estimators, 46 features)
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Jako predeslé dva klasifikacni ptistupy i tento tieti vykazuje velké mnoZstvi nezménénych
hranic, avSak oproti pfedeslym dvéma doSlo k mirnému nardstu (v priméru o 50)
zlepSenych hranic. To se odrazilo na nizsi celkové segmentacni chybé, ktera se tak nejvice

ptiblizila k velikosti chyby u regresniho piistupu.

3.2.4 Srovnani s regresnim pristupem

Dokoncili jsme rozbor jednotlivych klasifikacnich piistupti a podrobnéji si ukdzeme, jak se
lisi jejich vysledky od regresniho pfistupu. Tabulka 3.31 shrnuje vysledky vSech korekei.
Z tabulky je patrné, ze kazdy ptistup vykazuje lepsi vysledky v jiném sméru a ze zadny

z nich neni stoprocentné lepsi nez ty ostatni.

Typ Cas chyby [s] Pramérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
pristupu |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic

regrese | 9,9580 | 7,3377 5,559 5,542 637 40,6% | 640 |40,8% [ 293 | 18,7% 1570

SvC 9,9580 |8,3116 4,377 5,460] 328 209% | 1144 | 72.9% | 98| 6,2% 1570

k-sousedii | 9,9580 | 8,1279 5,290 2,7141 3061 19,5% | 1197 | 76,2% | 67| 4.3% 1570

ERT 9,9580 | 7,8376 6,091 5,81713661 23,3% | 1126 | 71,7%| 78| 5,0% 1570

Tabulka 3.31: Srovnani jednotlivych ptistuptl

Regresni pfistup jako jediny ze vSech vykazuje velky podil (t¢éméf 60 %) hranic, u kterych
doslo k néjaké zméné€, z cehoz priblizné dvé tietiny jsou opraveny dobie a tietina Spatné.
Ob¢ hodnoty, pocet zlepSenych i1 pocet zhorSenych hranic, jsou tak extrémy mezi vSemi
piistupy. Prestoze je tedy pocet zhorSenych hranic nejvyssi ze vSech, pocet zlepSenych
hranic to vice nez dvojnasobné kompenzuje a celkové se tak dostdvdme na nejmensi

segmentacni chybu ze vSech.

Korekce pomoci SVC se zde jevi jako nejhorsi ze vSech. Je to diky nejvySsi segmentacni

cvwr

metoda v nicem nevykazovala zadné extrémné dobré vysledky.

Dalsi v potadi je klasifikace podle algoritmu k-nejblizs§ich sousedd. Tento klasifikator sice
disponoval nejmensim poctem zlepSenych hranic viibec, ale na druhou stranu mél
1 nejmensi procento zhorSenych hranic. Navic se zhorSovani neprojevilo tak razantn¢ jako

u ostatnich ptipadii, protoze v priméru dochazelo ke zhorSeni jen 2,7 ms, coz je oproti
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ostatnim polovi¢ni hodnota. Pokud bychom tedy méli opravu provést tak, abychom zhorsili

co nejmensi pocet hranic, nejspisSe bychom pouzili tento klasifikator.

Poslednim, avSak neméné dilezitym je klasifikator navrzeny metodou ERT, ktery mél
nejvyssi primérné hodnoty zhorseni, ale i1 zlepSeni, které se pohybovaly okolo 6 ms. Jako
jediny ze vSech klasifikatora pokofil osmivtefinovou hranici celkové segmentacni chyby,
ale 1 pfesto, ze mél mezi klasifikatory nejmensi chybu a nejvétsi pocet zmeénénych hranic,

byl potad pomérné vzdalen od hodnot regresniho piistupu.
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4 Velké chyby segmentace

Chyby' v segmentaci fe¢i jsou divodem, pro¢ dochdzi k vyvoji korekénich algoritmi.
Mohou vznikat z riznych divodi a také mohou mit rlzny charakter v zavislosti na
umisténi hranice. Mezi pfiCiny vzniku chyb pifi segmentaci feCového signalu patii
naptiklad koartikulace, ktera ztézuje praci segmentacnich algoritmi tim, ze jednotlivé
hlasky na piechodu splyvaji. Dalsi pfi¢inou miize byt rtizna podobnost mezi hlaskami,
ktera zpusobuje, Ze kazdou hranici je jinak obtizné urcit, a nesmime zapomenout na
samotné¢ho tecnika, ktery namlouvad fecové promluvy. Ten mize zanést chybu do
samotného fecového signalu nepiesnym vyslovenim, coz v praxi znamena, ze hranice mezi
nepfesné¢ vyslovenymi hldskami bude mit odlisné akustické charakteristiky a model

segmentacniho algoritmu pak tuto hranici detekuje chybné.

Mirn€ chybnd detekce hranic, napt. par jednotek milisekund, vSak nemusi byt az tak
zavazny problém jako je tomu v ptipadé, ze segmentacni algoritmus udéla néjakou velkou
chybu. Ty mohou zacinat fddové na desitkdch milisekund a mohou byt teoreticky
neomezené, respektive omezené jen délkou segmentované promluvy. Pravé proto, ze je
velikost velkych chyb velmi proménnd, je znacné€ obtizné tyto chyby automaticky
detekovat. Ptesto je nutné je opravovat, protoze do dalSiho procesu vytvareni feci vnaseji

nejvetsi problémy.

V ptedchozi kapitole jsme se zabyvali vylepSenim korekce vSech typl hranic bez ohledu
na to, zda se jedna o hranice s velkymi ¢i malymi chybami. Vime, Ze na$ algoritmus
pracuje tak, ze segmentovanou hranici miize posunout jen o ur¢itou vzdalenost (v ramci
velikosti oblasti pro vybér kandidati pii korekci) a pokud se tedy bude jednat o velkou
chybu, nikdy ji nebude schopen posunout na spravné misto. V této posledni kapitole se
tedy podivame a zhodnotime mozny postup, jak velké chyby automaticky odhalit. To by
nam mohlo pomoci pfi jejich opravovani, protoze by bylo mozné k nim ptistupovat jinak

nez pomoci obecného algoritmu, ktery ted” aplikujeme na vSechny hranice bez vyjimky.

! Chyba je odchylka automaticky segmentované hranice od mista, kde by mé&la byt, tj. od spravné hranice.
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4.1 Analyza prumérnych a nejvétsich chyb

Pro lepsi pfedstavu o tom, jakou kvalitu méa segmentovany soubor, se kterym pracujeme,
resp. jak velké chyby se v ném nachdazeji, provedeme nyni jeho analyzu. Nejprve zjistime,
jaka je primérna chybovost jednotlivych typl hranic a potom se pro kazdy typ zaméfime
na nejvetsi chybu, kterd se v segmentaci vyskytuje. Kromé samotné velikosti chyb budeme
jeste sledovat jejich zasah do okolnich hlasek neboli to, jak chybné urcena hranice
piesahuje do svych sousednich hladsek. Muze totiz nastat pfipad, Ze mame hranici mezi
dvéma hlaskami, z nichZz jedna nebo ob& maji kratky signal a potom i relativné mensi
chyba mtize zptisobit velké Skody, protoze zabere naptiklad 50 % nasledujici hlasky, jak je
tomu na obrazku 4.1. Hlaska [p] je dlouhd 26 ms a chyba hranice m-p je 13 ms (zelen€ jsou

zakresleny hranice ru¢ni segmentace a cervené hranice automatické segmentace).

ﬂﬂﬂﬂnnm & Mﬂnf\ﬁf\nhn Aaf
Uwuwr\ AR AR

q:-—l—"
[

E=

ISP SRR
"’“ Y

Obrazek 4.1: Ukazka chyby zasahujici do poloviny nasledujici hlasky

Vyhodnocovani chyb a jejich zasahti do okolnich hlasek je vzdy realizovano pomoci
tabulky, ve které jsou vysledky dvojice souborli oddélené dvojitou Carou. Jsou to dvojice
trénovaci plus korekéni soubor a korekéni soubor pfed opravou plus po opravé. Zaprvé
tedy budeme zkoumat, jestli se chybovost segmentace pfili§ neli§i mezi trénovacimi
a korek¢nimi daty a za druhé jak se chybovost zméni po korekci. Tabulka méa na konci
souhrn (soucet a primér) jednotlivych hodnot, aby bylo mozné udélat srovnani. ZvIast
budeme také sledovat parametry chyb u hranic, které byly umistény vlevo od spravné

hranice a zvlast’ u téch, které byly umistény vpravo od spravné hranice. To z toho diivodu,
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abychom mohli potvrdit nebo vyvrétit tendenci segmentacniho algoritmu délat vice

levostranné ¢i pravostranné chyby. K testovani jsme vyuZili informace z referen¢nich dat.

4.1.1 Priamérné chyby

V tabulce 4.1 srovnavame priimérné chyby segmentace v souboru pouzitém k natrénovani

SPM a v souboru ke korekci. Z vysledki je patrné, Zze mezi soubory sice dochazi k urcitym

odliSnostem u jednotlivych typa hranic, ale v celkovém priméru se vysledky 1isi pouze

o 1 az 2 %. Primérna chyba segmentace se pohybuje okolo 5 ms s procentudlnim zdsahem

do okolnich hlasek v rozmezi od Ctyf do osmi procent a je zde také vidét mirny sklon

k pravostrannym chybam. Cervené jsou oznageny pramérné chyby, které piesahly hodnotu

deseti milisekund a tak je u nich pravdépodobné;jsi vyskyt velkych chyb.

Typ zasah | chyba | zasah | zasah | chyba | zasah||zasah | chyba | zisah | zasah | chyba | zisah
hranice pred | vlevo za pred | vpravo | za pred | vlevo za pred | vpravo | za
FRI-FRI 3% | -0,003 | 5% 8% | 0,005 8% 7% | -0,007 | 13% | 7% | 0,005 | 7%
FRI-NLQ 4% |-0,004 | 8% 6% | 0,004 | 9% 10% | -0,009 | 22% | 6% | 0,004 | 7%
FRI-PAU 1% | -0,001 | 1% 5% | 0,004 | 5% 2% | -0,003 | 3% 4% | 0,003 | 4%
FRI-VOW 1% | -0,001 | 1% 10% | 0,007 | &% 1% | -0,001 | 1% 9% | 0,006 | 8%
NLQ-FRI 8% | -0,007| 11% | 4% | 0,003 5% 8% | -0,006 | 7% 7% | 0,005 | 7%
NLQ-NLQ | 12% | -0,008 | 15% | 6% | 0,004 | 7% 18% | -0,010 | 23% | 2% | 0,002 | 2%
NLQ-PAU 5% | -0,004 | 5% 4% | 0,003 4% 6% | -0,007 | 6% 6% | 0,004 | 5%
NLQ-VOW | 3% | -0,001 | 2% | 24% | 0,010 | 13% || 5% | -0,002 | 3% | 24% | 0,010 | 12%
PAU-FRI 1% |-0,002 | 2% 2% | 0,004 | 4% 1% |-0,002 | 2% 1% | 0,001 1%
PAU-NLQ | 0% |-0,001 | 1% 1% | 0,002 | 3% 3% | -0,004 | 5% 1% | 0,004 | 7%
PAU-PAU 1% | -0,002 | 4% 9% | 0,020 | 23% 1% | -0,002 | 3% 12% | 0,018 | 18%
PLO-FRI 3% | -0,002 | 3% 4% | 0,002 | 3% 5% | -0,005 | 8% 14% | 0,008 8%
PLO-NLQ | 4% |-0,003 | 7% 8% | 0,005 | 10% || 6% |-0,004 | 10% | 5% | 0,003 7%
PLO-PAU | 4% | -0,003 | 3% 3% | 0,003 4% 5% | -0,005 | 4% 3% | 0,002 | 3%
PLO-VOW | 1% |-0,001 | 1% 11% | 0,007 | 9% 2% | -0,001 | 2% 10% | 0,006 | 8%
VOW-FRI | 6% |-0,005| 8% 5% | 0,003 4% 5% | -0,005 | 6% 7% | 0,005 | 7%
VOW-NLQ | 12% | -0,009 | 19% | 4% | 0,003 5% 11% | -0,009 | 17% | 6% | 0,004 | 8%
VOW-PAU | 5% |-0,004 | 6% 5% | 0,004 | 4% 4% | -0,004 | 6% 6% | 0,005 5%
VOW-VOW | 10% | -0,010 | 16% | 16% | 0,013 | 17% || 3% | -0,002 | 1% 15% | 0,011 | 12%
Soucet: 85% | -0,069 | 117% | 134% | 0,105 | 144%]]105% | -0,086 | 142% | 145% | 0,105 | 138%
Prumér: 4% |-0,004| 6% 7% | 0,006 | 8% 6% |-0,005| 7% 8% | 0,006 | 7%

Tabulka 4.1: Primérné hodnoty chyb v trénovacich (vlevo) a korekénich (vpravo) datech

62




Velké chyby segmentace

Druhou zkoumanou dvojici byl korekéni soubor pied opravou a po opravé. Primérné
chyby jsou v tabulce 4.2 a mizeme vidét, ze primérné hodnoty zistaly prakticky stejné.
U chyb vlevo doslo k Sesti zlepSenim (zelen€) a sedmi zhorSenim (Cervené) a u chyb

vpravo k sedmi zlepSenim a deviti zhorSenim, coz jsou vcelku vyrovnané vysledky.

To pro nads znamend, ze kdyz po korekci celého souboru klesne celkova segmentacni
chyba, neni to zptisobeno tim, ze by se vSechny hranice v priméru mirné zlepsily. Je to
tim, ze hranic, u kterych dojde k lepsi oprave, je vice, nez hranic, u kterych dojde k horsi
opravé. I piesto, ze pocet zhorSeni primérnych chyb je zde nepatrné vétsi, na vyslednou

v v

prumérnou chybu to nemélo témér zadny vliv.

Typ zasah | chyba | zasah | zasah | chyba | zasah || zdasah | chyba | zasah | zdsah | chyba | zasah
hranice pred | vlevo za pred | vpravo | za pred | vlevo za pred | vpravo | za
FRI-FRI 7% | -0,007 | 13% 7% | 0,005 7% 9% -0,009 | 16% 4% | 0,003 3%

FRI-NLQ 10%| -0,009 | 22% 6% | 0,004 7%|| 10%| -0,009 | 22% 7% | 0,006 8%
FRI-PAU 2% -0,003 3% 4% | 0,003 4% 4% | -0,004 4% 3% | 0,002 3%
FRI-VOW 1% | -0,001 1% 9% | 0,006 8% 3% -0,003 3% 5% | 0,003 4%

NLQ-FRI 8%| -0,006| 7%| 7%| 0,005 7%|| 6%|-0,004] 4%| 11%| 0,007| 13%
NLQ-NLQ | 18%] -0,010| 23%| 2%| 0,002 2%|| 18%| -0,010| 22%| 6%| 0,003| 6%
NLQ-PAU | 6% -0,007| 6%| 6%]| 0,004| 5%|| 5%]|-0,005| 3%| 7%| 0,004| 6%
NLQ-VOW | 5% -0,002| 3%| 24%| 0,010] 12%|| 12%] -0,005| 6%| 19%| 0,008| 10%

PAU-FRI 1% | -0,002 2% 1% | 0,001 1% 1% | -0,002 2% 2% | 0,004 4%
PAU-NLQ 3% | -0,004 5% 1% | 0,004 7% 3% | -0,004 6% 1% | 0,003 5%
PAU-PAU 1% | -0,002 3% | 12%| 0,018| 18% 1% | -0,004 6%| 15%| 0,019 18%

PLO-FRI 5% | -0,005 8% 14%| 0,008 8% 6% | -0,006 | 10% 8% | 0,005 5%
PLO-NLQ 6% | -0,004| 10% 5% | 0,003 7% 3% | -0,002 6% 11%| 0,005 9%
PLO-PAU 5% | -0,005 4% 3% | 0,002 3% 6% | -0,005 5% 2% | 0,002 1%
PLO-VOW 2% | -0,001 2% 10%| 0,006 8% 7% | -0,005 7% 5% | 0,004 5%

VOW-FRI 5% | -0,005 6% 7% | 0,005 7% 3% | -0,002 3% 9% | 0,007 9%
VOW-NLQ | 11%] -0,009 | 17% 6% | 0,004 8%][| 10% | -0,008 | 16% 8% | 0,006 12%
VOW-PAU 4% -0,004 6% 6% | 0,005 5% 3% | -0,004 5% 6% | 0,005 6%

VOW-VOW 3% | -0,002 1% 15%] 0,011 12% 2% | -0,001 1% 19%| 0,015] 15%

Soucet: 105% | -0,086 | 142% | 145% | 0,105 | 138%|| 111% | -0,092 | 147% | 148% | 0,109 | 143%

Pramér: 6% | -0,005| 7% 8% 0,006| 7%|| 6% |-0,005| 8%| 8%| 0,006 8%

Tabulka 4.2: Primérné hodnoty chyb v korekénich datech pred (vlevo) a po (vpravo) opraveé
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4.1.2 Nejvétsi chyby

Nyni se podivame, jak na tom jsou jednotlivé typy hranic s maximalnimi segmenta¢nimi
chybami. Tabulka 4.3 zachycuje ty nejvétsi levostranné a pravostranné chyby pro kazdy
typ hranice a Cervené jsou vyznaleny ty chyby, u kterych dosSlo k zdsahu do okolnich
hlasek (at’ uz vlevo nebo vpravo) o vice nez 100 %. V tabulce je dobie vidét, ze se

maximalni chyby pro rizné typy hranic velmi lisi.

Jak bylo naznaceno na zacatku kapitoly, je to prfedevsim rtiznou obtiznosti detekce hranic.
Nekteré hranice 1ze snadnéji urcit a tak v nich obecné algoritmus ned¢la tak velké chyby,
1 kdyz velkd chyba se vlivem dalSich okolnosti miize vyskytnout prakticky u jakéhokoliv

typu hranice.

Typ zasah | chyba | zisah |zasah | chyba | zdsah||z4sah | chyba | zasah | zasah | chyba | zasah

hranice pied | vlevo za pred | vpravo | za pred | vlevo za pred | vpravo | za

FRI-FRI 20% | -0,020 44%1 31%| 0,029 | 30%|| 41% | -0,043 | 100% | 43% | 0,030| 43%
FRI-NLQ 16% | -0,022 46% | 15%| 0,018 | 51%]|| 56% | -0,039 | 59%]| 46% | 0,040| 27%
FRI-PAU 7% | -0,014 6% 15%| 0,021 | 12%|| 29%| -0,039| 46%]| 30%| 0,025| 35%
FRI-VOW 17%| -0,013 11%] 24%| 0,023 | 11%|| 36% | -0,023 | 19%]| 28%| 0,019| 33%

NLQ-FRI | 26%] -0,027| 47%| 21%| 0,028 | 44%]|| 30%| -0,023 | 30%| 29%| 0,021| 22%
NLQ-NLQ | 32%| -0,038| 43%| 36%| 0,032| 67%]|| 35%| -0,024| 75%| 12%| 0,009| 16%
NLQ-PAU | 26%| -0,042| 16%| 32%| 0,020 25%|| 17%] -0,024| 8%| 57%| 0,021| 33%
NLQ-VOW | 206% | -0,088 | 109%| 147% | 0,081 | 70%|| 83%| -0,041| 39%| 123%| 0,055| 58%

PAU-FRI | 23%] -0,043| 38%| 10%| 0,023| 27%|| 4% -0,007| 12%| 3%| 0,006| 4%
PAU-NLQ | 3%] -0,005 9%]|  4%| 0,011| 15%|| 12%| -0,034| 40%| 3%| 0,010 19%
PAU-PAU | 15%] -0,033| 172%] 23%| 0,085| 47%|| 8%| -0,036| 55%| 67%| 0,087| 46%

PLO-FRI 39%| -0,015 29%) 57%| 0,026 | 36%|| 44%| -0,055| 79%| 78% | 0,059| 44%
PLO-NLQ | 22%| -0,023 91%| 45%| 0,020 37%|| 15%| -0,017| 31%| 11%| 0,008 | 19%
PLO-PAU 38% | -0,027 49%1 54%| 0,030 | 53%]|| 20% | -0,036| 15%]| 11%| 0,009| 27%
PLO-VOW | 43%| -0,034 75% | 68% | 0,025 34%|| 26%| -0,019| 22%| 47%| 0,023 | 14%

VOW-FRI 26% | -0,025 44%1] 162% | 0,052 | 100%|| 20% | -0,020| 26%]| 53%| 0,033 | 59%
VOW-NLQ | 58%] -0,059 97%| 32%| 0,035| 41%|| 72% | -0,048 | 119%| 61%| 0,044 | 50%
VOW-PAU | 24%| -0,058 25%] 10%| 0,032 | 22%|| 34%| -0,037| 78%]| 23%| 0,028 9%
VOW-VOW | 43%| -0,040 67% | 58%| 0,044 | 55% 8% | -0,006 4%] 30%| 0,021] 26%

Soudet: |682% |-0,623 | 1016% | 843% | 0,633 | 777%||590% | -0,571 | 857% | 755% | 0,547 | 585%

Pramér: 36% | -0,033 53% | 44% | 0,033 | 41%]| 31% |[-0,030 | 45% | 40% | 0,029 | 31%

Tabulka 4.3: Velikosti nejvétsich chyb v trénovacich (vlevo) a korekénich (vpravo) datech

Nejvétsi chyby nemaji pfili§ tendenci k pravostrannému ¢i levostrannému chovani

a v pruméru se pohybuji od 29 do 33 ms s procentudlnim zdsahem do okolnich hlasek
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Wt v

ze v korekénim souboru, ktery mé celkovou segmentaéni chybu 9,958 s, ma pouze téchto

38 chyb (2,4 % hranic) zobrazenych v tabulce na svédomi 11,2 % celkové chyby (1,118 s).

Co se chyb pfresahujicich sousedni hlasky o sto a vice procent ty¢e, mohou zpisobit

rozhozeni celé segmentace, protoze pak muze dojit k zaméné tfecCovych jednotek, jelikoz

nékteré hranice se mohou posunout na mista jinych hranic.

V tabulce 4.4 jsou nejvétsi chyby v korekénim souboru pted opravou a po oprave.

Z celkovych tficeti osmi porovnavanych maxim se Ctyfi nezménily, u Ctrnacti doslo

ke zlepSeni a u dvaceti ke zhorSeni. Jak je vidét, po korekci doslo spiSe k prohloubeni

rozdili a ke zvétSeni chyb (hlavné levostrannych) a snahou je, aby po korekci naopak

dochazelo k co nejvétsi redukei téchto velkych odchylek.

Typ zasah | chyba | zasah | zdsah | chyba | zasah || zasah | chyba | zasah | zdsah | chyba | zasah
hranice pred | vlevo za pred | vpravo | za pred | vlevo za pred | vpravo | za
FRI-FRI 41% | -0,043 | 100%| 43% | 0,030| 43%|| 41%| -0,047| 119%]| 29%| 0,020| 29%
FRI-NLQ 56% | -0,039| 59%| 46% | 0,040 | 27%]|| 49% | -0,034| 51%| 56%| 0,048 | 32%
FRI-PAU 29% | -0,039| 46%| 30%| 0,025| 35%|| 39%| -0,052| 62% 9% | 0,012 4%
FRI-VOW 36% | -0,023 | 19%]| 28% | 0,019 33%|| 36%| -0,023 | 19%| 31%| 0,015 18%
NLQ-FRI 30% | -0,023 | 30%]| 29% | 0,021| 22% 6% | -0,009 9% 31%| 0,021 | 66%
NLQ-NLQ 35% | -0,024 | 75%]| 12% | 0,009 | 16%|| 85% | -0,045| 91%| 38%| 0,015| 41%
NLQ-PAU 17%| -0,024 8% | 57%| 0,021 33%|| 11%| -0,017 6% ]| 57%| 0,021 33%
NLQ-VOW | 83%| -0,041| 39%]| 123%| 0,055| 58%|| 100% | -0,050 | 47%| 103%| 0,046 | 48%
PAU-FRI 4% | -0,007 | 12% 3% | 0,006 4% 9% | -0,015] 23% 4% | 0,020 18%
PAU-NLQ 12% | -0,034 | 40% 3% | 0,010 19%|| 12%| -0,036| 42% 5% | 0,016 19%
PAU-PAU 8% | -0,036| 55%| 67%| 0,087| 46%]|| 12% | -0,058| 89%| 65%| 0,086| 45%
PLO-FRI 44% | -0,055| 79%| 78% | 0,059 | 44%|| 53%| -0,066| 95%]| 60%| 0,045| 34%
PLO-NLQ 15%| -0,017| 31%][| 11%/| 0,008 | 19%|| 11%| -0,008 | 20%| 15%| 0,009| 17%
PLO-PAU 20% | -0,036 | 15%]| 11%| 0,009 | 27%|| 22%| -0,040| 17% 9% | 0,013 4%
PLO-VOW | 26%| -0,019| 22%| 47%| 0,023 | 14%|| 28% | -0,022| 38%| 17%| 0,018| 28%
VOW-FRI 20% | -0,020 | 26%| 53%| 0,033| 59%|| 12%| -0,010| 23%]| 40%| 0,031 | 30%
VOW-NLQ | 72% | -0,048 | 119%| 61%| 0,044| 50%]|| 50% | -0,040| 56%| 74%| 0,053 | 60%
VOW-PAU | 34%| -0,037| 78%]| 23%| 0,028 9%l 41% | -0,044| 94% | 25%| 0,030| 10%
VOW-VOW 8% | -0,006 4% 30%| 0,021] 26% 8% | -0,006 4% 47%| 0,035| 33%
Soucet: 590% | -0,571 | 857% | 755% | 0,547 | 585%]|]| 625% | -0,623 | 906% | 713% | 0,552 | 570%
Pramér: | 31%|-0,030| 45%| 40% | 0,029 | 31%]| 33% [-0,033| 48% | 38% | 0,029 | 30%

Tabulka 4.4: Velikosti nejvétsich chyb v korekénich datech pied (vlevo) a po (vpravo) opraveé
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Je také nutno podotknout, Ze porovndvame pouze maximalni chyby a tudiZ maximalni
chyba po opravé nemusi patfit té samé hranici, které patfila maximalni chyba pied
opravou. V zavislosti na Gspesnosti korekce totiz mohlo dojit k opravé ptivodni maximalni
chyby a jeji misto tak nahradila jind maximalni chyba anebo mohlo dojit naopak

ke zhorSeni nékteré hranice natolik, zZe nahradila ptiivodni maximalni chybu.

Mame zdokumentovany velikosti velkych a primérnych chyb a piejdeme k ¢asti, ve které

se budeme zabyvat, ¢im se velké chyby odliSuji od ostatnich.

4.2 Zavislost velkych chyb a skore

V ptedchozi ¢asti jsme si ukazali, ze velké chyby nasi segmentace se pohybuji v fadech
nekolika desitek milisekund a tim se velmi odliSuji od primérné segmentacni chyby a dale
pak, ze nedochazi k jejich vyraznému vychylovani na pravou ani levou stranu. Abychom
tak byli schopni velké chyby detekovat, musime najit néjaky faktor, ktery je odliSuje
od ostatnich chyb. Prvnim rozliSujicim faktorem, ktery by nas mohl napadnout, je jejich
velikost, tj. vzdalenost chybné hranice od jejiho spravného mista. Problémem vsak je, ze
pokud dostaneme neznamy fecovy signal, nevime, kde se nachazeji spravnd mista pro
kazdou hranici a nemizeme proto udélat porovnani jako jsme ho dé¢lali v pfedchozim
pripadé.

Pti experimentech v ¢asti 3.1.7 jsme navrhli metodu opravy, ktera brala v Gvahu pouze
hranice, které byly ohodnoceny dostate¢n¢ vysokym skore. Pti tomto pokusu nas napadlo,
ze by bylo mozné velké chyby odlisit pravé pomoci skére. Pokud ma totiz vysoké skore
oznacovat spravnou hranici, mohlo by velmi nizké skoére oznaCovat Spatnou hranici,
ptesnéji velkou chybu segmentace. Tuto myslenku jsme tedy podrobili detailnéjSimu

prozkoumani, abychom zjistili, jestli je mozné pomoci ni dale postupovat.

4.2.1 Vlastnosti skore u velkych a malych chyb

Byly vybrany dvé hranice Spatné urcené automatickou segmentaci, které predstavuji velké
chyby — jedna ze skupiny FRI-FRI a druhd ze skupiny NLQ-VOW. Pro obé& chyby byly
zjistény dulezité parametry, které shrnuje tabulka 4.5. Tyto parametry sleduji jak je chyba

velka, jak zasahuje do okolnich hlasek a jak byla ohodnocena regresnim modelem. Dale je
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v tabulce zanesena informace o tom, jestli se opravou chyba zlepsila a také z jak velké
oblasti (délka okna) okolo automaticky uréené hranice byly vybirani kandidati na opravu,
aby bylo zfejmé, jestli bylo pro regresni model mozné nalézt spravnou (referenéni) hranici.

Casy uvedené v tabulce jsou v sekundach.

typ cas zasah  pef- zasah |zdsah  pef. zdsah| fix- | délka skore
hranice ref auto fix |pFed auto  za |pied fix za | auto | okna [auto fix
FRI-FRI |8,077 8,034 8,034| 41% 100% | 41% -0,043 100%| 0,000 | 0,016
NLQ-VOW | 3,534 3,589 3,580 123% 58%] 103% 0,046  48%1]-0,009 | 0,019

Tabulka 4.5: Velké chyby a jejich vlastnosti

Vysvétleni parametri:

e (Casref — Cas referencni hranice

e (asauto — Cas automatem urcené hranice (automaticka hranice)

e cas fix — Cas opravené hranice

e ref-auto — odchylka automatické hranice od referen¢ni hranice

e zasah pfed/za — jak moc hranice zasahuje do okolnich hlasek

o ref-fix — odchylka opravené hranice od referen¢ni hranice

e fix-auto — o kolik se 1isi opravena hranice od automatické hranice

e délka okna  — do jaké vzdalenosti od automatické hranice byli vybirani kandidati
e skoéreauto  — skore automatické hranice; dale uvadéno jako SA

e skore fix — skore opravené hranice; dale uvadéno jako SF

Z tabulky 4.5 je patrné, Ze tyto automatické hranice, které jsou velmi vzdalené
od referen¢nich hranic, byly podle vySe zminéné myslenky ohodnoceny velmi malym
skdre, coZ je pro nas pfizniva informace. Z tabulky lze vy¢ist, Ze SF je také velmi malé a to
i ptesto, ze doslo ke zlepSeni skoro o 10 ms. To je zfejme zplsobeno tim, ze kandidati
na opravu jsou vybirdni z okoli automaticky urcené hranice, kterd je v téchto dvou

konkrétnich ptipadech pfiili§ daleko od spravné hranice.

Jak ukazuji obrazky 4.2 a 4.3 Zluté oznacené okoli, ze kterého jsou kandidati vybirani,
neobsahne danou spravnou hranici. Barevné znaceni hranic v obrazcich bude vzdy stejné
a bude se vztahovat k typu hranice, tj. modra bude referencni hranice, ¢ernd bude hranice

uréend automaticky segmenta¢nim algoritmem a zelend bude opravena hranice.
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Obrazek 4.2: Velka chyba pro hranici FRI-FRI (zluté oblast pro vybér kandidati)
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Obrazek 4.3: Velka chyba pro hranici NLQ-VOW (Zluté oblast pro vybér kandidatt)

Model si tedy s opravou takto velkych chyb neporadi. Mize sice takovouto hranici
castecné zlepsit (piiblizit ji ke spravné hranici), ale z principu ji nikdy nebude schopen
uplné opravit.

Podivame se ted’ na vlastnosti malych chyb a na to, zda opravdu plati, Ze malé chyby
dostavaji vétsi skore. Ze skupin FRI-FRI a NLQ-VOW, ze kterych byly vybrany velké
chyby, jsme vybrali zastupce malych chyb a jejich vlastnosti jsme zapsali do nasledujici

tabulky 4.6. Casy uvedené v tabulce jsou opét v sekundach.
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typ cas zasah  pef- zasah|zasah of. zasah| fix- | délka skore

hranice ref auto fix |pFed auto za |pred fix za | auto | okna | auto fix

FRI-FRI |6,453 6,447 6,456| 14% -0,006  7%| 7% 0,003  4%] 0,009] 0,012 24,5 45,7

FRI-FRI |1,046 1,051 1,046] 6% 0,005 12%| 0% 0,000  0%]-0,005]0,008]| 43,5 64,3

FRI-FRI |4,788 4,783 4,784| 5% -0,005 8%| 4% -0,004  7%] 0,001] 0,006| 52,2 52,2

NLQ-VOW [ 1,774 1,780 1,774] 10% 0,006 12%]| 0% 0,000  0%]-0,006| 0,013 37,2 69,0

NLQ-VOW 0,717 0,723 0,717] 10% 0,006 5% 0% 0,000  0%]-0,006( 0,012 47,9 89,5

NLQ-VOW | 6,922 6,928 6,928| 13% 0,006  7%| 13% 0,006  7%]| 0,000 0,005| 89,8 89,8

NLQ-VOW | 1,214 1,220 1,208] 13% 0,006  8%| 13% -0,006  8%|-0,012(0,018] 13,0 45,9

Tabulka 4.6: Mal¢ chyby a jejich vlastnosti

Ohodnoceni automatickych hranic v tomto piipadé vypada o poznani Iépe. Znateln¢ se
zvetSilo SF a také SA je az na vyjimku tiikrat az sedmkrat vétsi nez skore u hranic
reprezentujici velké chyby. Nasleduje obrazek 4.4 s ukézkou prvni malé chyby a okoli,
ze kterého byli vybirdni kandidati pro opravu automatické hranice. Obrazky pro ostatni

malé chyby je mozZné najit v ptiloze B (Obr. 1 az 6).
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Obrazek 4.4: Prvni mala chyba pro hranici FRI-FRI (Zlut¢ oblast pro vybér kandidatt)

Na vyse uvedenych hranicich se ndm tedy potvrdila domnénka, Ze ¢im dale je automaticka
hranice od spravné hranice, tim nizs$i dostava skdre a naopak. VyuZijeme tohoto poznatku
a zkusime ve skore automaticky urcenych hranic najit né¢jakou prahovou hodnotu, podle
niZz bychom mohli chyby délit na malé a velké. Na nasledujicim obrazku 4.5, ktery
znazornuje zavislosti mezi skérem automaticky urcenych hranic a odchylkou téchto hranic
od referen¢nich hranic, mizeme vidét, Ze pokud chceme detekovat pouze velké chyby,

nelze toho dosahnout podle jednotné prahové hodnoty. Pokud bychom chtéli uréit feknéme
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vSechny chyby vétsi nez 30 ms (vyjimaje jednoho vysokého outliera, o kterém bude fec
pozdégji), museli bychom zvolit prah okolo hodnoty 40. V tom piipadé bychom ale
detekovali i pfili§ velké mnozstvi malych chyb, které bohuzel nedostaly dostate¢né velké

ohodnoceni.
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Obrazek 4.5: Zavislost skore automaticky ur¢enych hranic na velikosti chyby

Mozna bychom vSak mohli néjakym zplsobem zapojit také ohodnoceni ostatnich
kandidati, ktefi se vyskytuji v oblasti okolo automaticky uréenych hranic a ze kterych se
vybira hranice pro opravu. Obdobné by tu totiz mohlo platit, Zze okolo vice vzdalené
hranice by mohli mit kandidati v priméru niz8i skére a naopak kandidati v okoli blizsi
automatické hranice by mohly mit obecné vyssi skore. Pokud by i toto platilo, mohli
bychom toho vyuzit a 1épe tak rozpoznat velkou chybu od malé. Od vsech piedchozich
hranic jsem tedy vybral skére vSech prislusnych kandidati z jejich okoli a spocital jsem
pro né Ctyfi hodnoty. Jednd se o hodnoty priméru a medianu ze vSech skore a o hodnoty

priméru a medianu jen ze tii nejvysSich hodnot skore. VSe je v néasledujici tabulce 4.7.
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. Skore Skoére Ze vSech Ze ti'i nejvyssich

Typ hranice o caso o . o e
kandidata vlevo SA kandidatii vpravo | primér median | primér mediin

FRI-FRI 0,3 6,5 -14,2 -2,47 0,29 -2,47 0,29
NLQ-VOW 10,7 12,4 8,7 1,5 8,31 9,70 10,59 10,67
FRI-FRI 183 3,6 325 24,5 13,9 45,7 23,08 2141 34,22 32,51
FRI-FRI 64,3 43,5 2,7 36,86 43,51 36,86 43,51
FRI-FRI 48,2 52,2 42,5 47,64 48,20 47,64 48,20
NLQ-VOW 30,7 69,0 37,2 19,2 -0,4 31,17 30,73| 45,66 37,23
NLQ-VOW 89,5 47,9 10,2 49,19 47,87 49,19 47,87
NLQ-VOW 89,8 89,78  89,78| 89,78 89,78
NLQ-VOW 36,9 459 279 13,0 42 32 14 18,02 13,02] 36,91 36,88

Tabulka 4.7: Skore v oblasti okolo automatické hranice a pfislusné statistické velic¢iny

Prvni dva tadky odpovidaji velkym chybam a zbylé odpovidaji malym chybam. Uprostied
kandidati je vzdy automaticky nalezena hranice s prislusnym skore. Kazda tato hranice ma
v zavislosti na své hodnot¢ skére rozdilnou velikost okna pro vybér kandidati a tudiz bude
mit 1 rozdilny pocet samotnych kandidati. Tu¢né je oznafeno nejvyssi skoére z kazdé
skupiny kandidati — tedy SF. U hranic NLQ-VOW je o jednoho zastupce vice neZ u hranic
FRI-FRI. To z toho divodu, Ze tfeti NLQ-VOW hranice dostala velmi vysoké skore

a nebyli vybrani zadni kandidati na opravu, ze kterych bychom mohli pocitat priméry

.....

Ze ziskanych vysledki usuzujeme, ze pro velké chyby vétSinou dostaneme i malé
ohodnoceni zbylych kandidati. U malych chyb je skore ostatnich kandidata vétSinou vetsi,
ale lze nalézt i vyjimky, kdy mala chyba dostane pomérn¢ malé skdre, coz by mohlo ztizit
identifikaci velkych chyb pomoci priméri a mediani ze vSech hodnot. Zda se vsak,

ze pomoci hodnot priméri a medianii pocitanych jen ze tii nejvysSich hodnot v dané

oblasti by se dal tento problém obejit.

4.2.2 Hledani prahové hodnoty statistickych veli¢in

Jak jsme zjistili, dalo by se hodnot primérti a medianti vyuzit ke spolehlivéjsi identifikaci
velkych chyb nez v ptipad¢, ze pouzijeme pouze hodnoty skore automatické hranice.
K tomu bude ale tfeba urcit néjakou prahovou hodnotu, ktera by odlisila hodnoty téchto

pramérii a mediant patiici velkym chybam od hodnot patfici malym chybam. V idealnim
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piipadé¢ by vSechny velké chyby mély napiiklad primér ¢i medidan ze skdre kandidata
mensi nez dvacet a vSechny malé chyby by byly nad touto hodnotou. Protoze v Casti 4.1.2
bylo ukdzano, ze v priméru se velké chyby pohybuji od 28 ms, dame si mirnou rezervu

a za velkou chybu budeme povazovat hranice s odchylkou vétsi nez 25 ms.

K tomu, abychom zjistili, jestli Ize néjaky takovy prah stanovit, je zapotiebi urcit odchylky
automatickych hranic od referenc¢nich a k nim pfifadit hodnoty jednotlivych priméra
a medianti. Ze souboru pro korekci jsme tedy vybrali vS§echny automaticky segmentované
hranice, spocetli k nim odchylky, k nim dopocitali dané hodnoty priméri a medianti a vse
zanesli do grafii. Dale je zobrazen jen obrazek s primérem vSech hodnot skore, ktery

vykazuje nejpraktictéjsi vysledky. Ostatni obrazky lze nalézt v ptiloze B (Obr. 7 az 9).
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Obriazek 4.6: Zavislost priméru hodnot skore vSech kandidatii na velikosti chyby

Grafy pro vSechny Ctyfi statistické hodnoty (primér vSech, medidn vSech, primér tii
nejvyssich, median tfi nejvyssich) jsou tvarem velmi podobné a na prvni pohled v nich
neni vidét zadny velky rozdil. VSechny maji smérem s vétsi chybou klesajici tendenci, coz

jsme piedpokladali, ale bohuzel stfed grafu v nizkych polohach, ktery odpovida malym
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chybam s nizkym ohodnocenim, neni az tak prazdny, jak jsme cekali. Kdybychom ted’
m¢éli vybrat n¢jakou prahovou hodnotu skore, podle které bychom urcovali, zda se jedna

o velkou ¢i malou chybu, asi bychom zadnou pfili§ rozumnou hodnotu nenasli.

Jak bylo na obrazku 4.6 vidét, nanestésti se pomérné¢ hodné¢ malych chyb vyskytuje
v nizkych hodnotéach skdre a naopak nekteré velké chyby nedostaly tak nizké ohodnocenti,
jak bylo pozadovano. Pokud bychom si tedy vzali tento obrazek s primérnymi hodnotami
skore ze vSech kandidatt a tekli bychom, Ze prah pro velké chyby bude naptiklad 10 a na
vSechny chyby, které maji primérné skdre nizsi nez 10 bychom upozornili, dostaneme sice
upozornéni na cca 50 % velkych chyb, ale také upozornime na malé chyby, které nejsou

velkymi chybami, a hlavné zbylych 50 % velkych chyb ziistane bez upozornéni.

Pro lepsi srovnéni nasleduje tabulka 4.8 s poctem chyb, které maji skore nizsi nez je urcita
mez. To je pomérné dilezita informace, protoZe nam fika, kolik upozornéni na velké chyby
bychom dostali, pokud bychom zvolili ur€ity prah skore. Jelikoz velkych chyb neni nastésti
ptilis mnoho, bylo by idedlni, kdyby i ¢isla v tabulce byla co nejnizsi. Celkovy pocet vSech
chyb je 1570 a ¢isla v zavorkach za jednotlivym poctem chyb udévaji, kolik z nich je

vétSich nez 25 ms.

skore <50 pomér| <40 |pomér| <30 |[pomér| <20 |pomér| <10 |pomér

Primér viech | 1049 (43)| 4.1%]| 828 (42)| 5.0%| 598 38)| 6.4%| 315(36)| 11.4%| 73 (17)] 23.3%

Medisn viech | 1024 (43) | 4.2%| 851 (43)| 5.0%| 658 39)| 5.9%[ 382 (33)| 8.6%| 130 (18)| 13.9%

Primér tH | 920 (42)| 4.6%| 718 (40)| 5.6%| 469 (30)| 6.4%] 229 (25)] 10.9%| 36 (9) | 25.0%

Median tii 903 (42)| 4.7%]| 733 (40)| 5.5%| 517 (32)| 62%| 250 (23)| 9.2%]| 52(10)| 19.2%

Pomoci SA | 905 (39)| 43%[ 754 37)| 49%[57733)| s%| 343 25)] 73%] 137(13)] 9.5%

Tabulka 4.8: Pocet chyb se skorem niz§im nez 50/40/30/20/10

Bohuzel, spousta malych chyb je ohodnocena nizkym skoére, a proto jsou celkova Eisla
pomérné vysokd. Pro predstavu jsou v poslednim fadku tabulky uvedeny pocty chyb, které
bychom dostali, pokud bychom pro detekci velkych chyb vyuzili pouze SA.

Je tfeba dodat, Ze statistiky ze tfi nejvySSich hodnot maji z principu vyssi ohodnoceni,
a proto jejich pocet pod urcitou hranici skore bude vzdy nizsi nez u statistik pocitanych

ze vSech hodnot skdre. NejdiilezitéjSim parametrem z vySe uvedené tabulky je tedy pomér
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mezi celkovym poctem hranic, u kterych dojde k upozornéni, a poctem chyb vétsich nez

25 milisekund.

Nejzajimavejsi vysledky pfinasi prahy deset a dvacet. Nejlepsi poméry u vSech statistik
dostavame pro prah skore rovny deseti, kde ¢tvrtina chyb, u kterych dojde k upozornéni, je
vetsich nez 25 ms. V porovnani s hodnotami u prahu dvacet vSak dojde ke sniZzeni poctu
detekovanych chyb vétSich nez 25 ms skoro ve vSech ptipadech o vice nez polovinu. Je
tedy otdzkou, zda chceme snizit pravdépodobnost Spatného upozornéni, tj. kdyz se bude
jednat o malou chybu, anebo jestli chceme detekovat vétSinu velkych chyb, ale za cenu
velkého mnozstvi Spatnych upozornéni. At' tak nebo tak nejlepsi vysledky pro rozliseni

velkych a malych chyb dostavame pro priméroveé hodnoty.

4.3 Detekce velkych chyb pro jeden typ hranice

Zavedenim statistickych hodnot jsme docilili uspésné identifikace velkych chyb, kterd je
lepsi, nez kdybychom pouzivali pouhou informaci o velikosti skére automaticky urcené
hranice. Vzhledem k rozprostieni malych chyb i v nizké oblasti skore vsak dochazi
k velkému poctu mylnych deteket, tj. za velkou chybu je nékdy povazovéana i maléd chyba.
Tyto nechténé detekce by ale bylo mozné zredukovat, pokud bychom k problému
nepfistupovali jako k celku, ale prah bychom urcovali zvlast pro kazdy typ hranice.
V posledni ¢asti tedy vyzkousSime rozebrat zavislost velikosti chyb a skére na modelovych

typech hranic a to konkrétné na FRI-FRI, FRI-NLQ, FRI-PAU, FRI-VOW.

V predeslé casti jsme experimentovali se ¢tyifmi druhy statistickych hodnot a nejlepsi
vysledky nam pfinaSely primérové hodnoty. Obecné 1épe vychazel primér ze vSech
hodnot, protoze pro dany prah detekoval vétsi pocet velkych chyb, a tak budeme nadale
pracovat jen s touto statistickou hodnotou. Jako prvni uvedeme celkovy pohled na zavislost
odchylek a skdre automaticky ur¢enych hranic ve spojeni frikativ se v§emi ostatnimi typy

hranic a potom se podivame na jednotlivé konkrétni typy.
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Obrazek 4.7: Zavislost priméru hodnot skore viech kandidatii na velikosti chyby pro skupinu FRI-*

Z obrazku 4.7 mame uceleny pohled na skupinu frikativ a vSech ostatnich skupin a je dobte
patrné, ze pro detekci vSech chyb nad 25 ms by stacila prahovad hodnota skére 17, jak je
znazornéno ¢ervenou Carou. V tomto pripadé by pocet celkovych detekei byl 39 a pocet
detekovanych chyb vétsich nez 25 ms by byl 12, coz je v poméru k celku ptiblizné 31 %.
Na nésledujicich obrazcich 4.8 az 4.10 bude zobrazen vzdy jeden typ hranice a vyznacen
prislusny prah, ktery se bude snazit zachytit co mozna nejvice chyb vétSich nez 25 ms,

ovSem s ohledem na co nejmensi poc¢et chybnych detekei.
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Obrazek 4.8: Zavislost praméru hodnot skdre vSech kandidati na velikosti chyby pro skupinu FRI-FRI
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Obrazek 4.9: Zavislost priméru hodnot skdre vSech kandidatti na velikosti chyby pro skupinu FRI-NLQ
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Obrazek 4.10: Zavislost priméru hodnot skore vsech kandidatt na velikosti chyby pro skupinu FRI-PAU

Jak si miizeme vSimnout na uvedenych obrazcich, prahové hodnoty se pro rizné hlaskové
skupiny li§i a pivodni prahova hodnota pouzita pro celou skupinu FRI-* mutze byt
v konkrétnich piipadech jeSt¢ sniZzena. Tim dojde k omezeni Spatnych detekci
a upozornovani na velké chyby tak bude presnéjsi. Obrazek 4.11 posledni skupiny
FRI-VOW, ktery bude nasledovat, neobsahuje Z&dnou prahovou hodnotu, protoze
ze vzorkl, které mame k dispozici, nevyplyva, ze by dochazelo k n&jakym extrémné
velkym chybam. Pro vétsi mnozstvi vzorki bychom mozna néjakou vétsi chybu objevili
a pak bychom se opét mohli pokusit stanovit néjakou prahovou hodnotu, podle které by se
detekce tidila. Pro kompletni piehled jsou jesté v tabulce 4.9 sepsadny souhrnné vysledky

jednotlivych skupin.
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Obrazek 4.11: Zavislost praméru hodnot skore vSech kandidati na velikosti chyby pro skupinu FRI-VOW

typ hranice | prah | detekovanych | nad 25 ms | pomér
FRI-FRI 11 5 3 60,0%
FRI-NLQ | 17 14 7 50,0%
FRI-PAU | 11 4 2 50,0%
FRI-VOW | - - - -
celkem 23 12 52,2%
FRI-* | 17 | 39 12 ]308%

Tabulka 4.9: Detekce velkych chyb u jednotlivych typt hranic

Vidime, ze urcovani prahl podle jednotlivych typi hranic zna¢né zvySuje pomér detekce
velkych chyb. Smichané chyby ze vSech typi hranic maji rizné vysoké skorové
ohodnoceni, které se napfi¢ typy ruzné odliSuje. Kdyz jsme se snazili ziskat jednu
prahovou hodnotu pro vSechny typy hranic najednou, bylo sice mozné urcit prah,
pod kterym se vyskytovaly vSechny velké chyby, avSak prah byl piili§ vysoky. Diky tomu

jsme detekovali 1 spoustu malych chyb, coz bylo nezaddouci.

Piivodni Sance, ze detekovana hranice bude velkou chybou, byla pro primér hodnot skore
pouze 23,29 % (viz tabulka 4.8). Po zobecnéni na typ FRI-* se Sance zvysila na 30,8 %
a v kone¢ném rozdéleni na jednotlivé typy hranic se Sance na detekci oproti ptvodni

hodnoté vice nez zdvojnéasobila na vyslednych 52,2 %.
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Jako posledni je tfeba zminit nejvétsiho outliera, ktery se mezi vysledky vyskytoval, a to je
automatickd hranice s odchylkou cca 87 ms, které pfislusi skore o hodnoté 73,8. Tato
odchylka patii pod typ PAU-PAU a je to prvni hranice ze zac¢atku promluvy, nez ¢lovék
vibec za¢ne mluvit. Na obrazku 4.12 je referen¢ni hranice zndzornéna modte, automaticka
hranice ¢erné a opravend hranice zelens. Zluté je vyznaceno okoli, ze kterého se vybirali

kandidati na opravu.

: :
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Obrazek 4.12: Nejvétsi outlier

Vzhledem k tomu, Ze signal je vSude témét konstantni, akustické vlastnosti hranic budou
viceméné shodné, at’ je hranice umisténa prakticky kamkoliv. V takovém piipadé muize
automatickd hranice dostat pomérné vysoké ohodnoceni, i kdyz se nachazi velmi daleko od

referen¢ni hranice a s takovou chybou si pak bohuzel tento ptistup neporadi.

V tomto ptipadé bychom tedy moznd mohli diskutovat o tom, jestli referen¢ni hranice
opravdu musela byt umisténa tak daleko od samotného zacatku promluvy a zda zde
nedoslo k n¢jaké chybé v referencnich datech. Referencni data jsou vSak pro nds jasné
dand, protoze byla ur¢ena ¢lovékem-expertem, a i kdyz se miize stat, ze dojde k né&jaké

nekonzistenci, ndm nezbyva nez t¢émto datim divérovat.
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5 Zavér

Seznamili jsme se s algoritmy automatické fonetické segmentace feci a s moznostmi jeji
automatické korekce. Vime, ze fonetickd segmentace teci je proces, pii kterém vznikaji
fecové jednotky, které jsou zdkladnim stavebnim prvkem v syntéze feci pomoci
konkatenacni metody. Kvalita fonetické segmentace tak ovliviiuje kvalitu vysledné
syntetizovan¢ feCi a proto je obecnou snahou co nejpfesnéji urcit hranice fecovych
jednotek. Algoritmy, které provadéji segmentaci, vSak mohou pii ur¢ovani hranic fecovych
jednotek udélat chybu, a z toho diivodu byvé snahou vyslednou segmentaci jesté opravovat

pomoci korek¢énich programi.

Prvnim cilem této prace bylo vyvinuti metod, které by zkvalitnily praci korekcéniho
programu navrzen¢ho v ramci mé bakalarské prace, ktery pracuje na bazi regrese. Program
byl rozvinut tak, aby opravoval vSechny typy hladskovych skupin a byla otestovdna tada
postupti, které mély za cil jeho vylepSeni. Mezi testované postupy patiilo zavedeni
dynamiky, omezeni maximalni odchylky, dvoufdzové vyhledavani parametrti pro regresni
SPM, cross-validace a oprava hranic mezi konkrétnimi hlaskami. Déle pak byly provedeny
dalsi experimenty na hranicich mezi konkrétnimi hlaskami tykajici se opravy podle
velikosti skore, Upravy maximalni odchylky, opravy dalSich konkrétnich pifechodl
a snizeni poctu slozek cross-validace. Jak bylo v praci rozebrano, ne vSechny experimenty
mély ptfiznivy dopad na vysledek korekce, a proto nékteré z nich nebyly do programu
zahrnuty. VéEtSina provedenych experimentl nas vSak posunula blize k lepSimu vysledku
korekce. Z celkovych 1570 opravovanych hranic se jich zlepSilo 637 (40,6 %), zhorsilo
293 (18,7 %) a nezménilo 640 (40,8 %). Celkova chyba segmentace tak klesla o 26,3 %
z ptvodnich 9,9580 s na 7,3377 s.

Druhym cilem prace bylo prozkoumat c&innost korekéniho programu v kontextu
klasifika¢ni ulohy. Doslo k vyméné rozhodovaci slozky, kdy jsme misto regresniho SPM
dosadili klasifikator, a ulohu korekce jsme tak pfevedli na klasifika¢ni problém. Byly
otestovany tfi typy klasifikatori — SVM Kklasifikator, klasifikator podle k-nejblizsich

sousedi a klasifikdtor navrzeny podle metody extremely randomized trees. VSechny
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testované klasifikatory podavaly oproti regresnimu piistupu o néco horsi vysledky
ve velikosti celkové segmentacni chyby. Také pocet spravné opravenych hranic, ktery se
pohyboval jen okolo 20 %, byl niz$i nez u regresniho piistupu. Na druhou stranu vsak
doslo k menSimu poctu zhorSenych hranic. Ten se u korekce pomoci klasifikatort
pohyboval jen kolem 5 % a byl tak vyrazn€ mens$i nez u regresniho piistupu. Z téchto
vysledkd tedy usuzujeme, ze korekce jako klasifika¢ni tloha by byla vhodna tam, kde by

byl kladen diiraz na co nejmensi pocet zhorSenych hranic.

Poslednim cilem bylo navrhnout metodiku znaceni velkych segmentacnich chyb. Velké
chyby jsou zdvaznym problémem, protoze korek¢ni program je z principu své funkcnosti
neumi efektivné opravovat. Proto by bylo dobré na n¢ alesponi upozornit a ptipadné k nim
pak pfistupovat individualni opravou. V pribéhu prace byla zjisténa urcitd zavislost
velkych chyb na velikosti skore, které predikuje regresni SPM. Ukazalo se totiz, Ze velké
chyby na rozdil od malych chyb nedostavaji tak velké skore, a proto byla navrZzena detekce
velkych chyb podle nizkého skore. BohuZel se stava, Ze 1 nékteré malé chyby dostanou
nizkou hodnotu skére a nékteré velké chyby dostanou naopak vy$s$i hodnotu skore, coz
komplikuje praci detektoru. Tento postup byl nejprve otestovan na hranicich frikativ
a vSech ostatnich hlaskovych skupin, tj. FRI-*, a vysledkem byla detekce velkych chyb
s uspésnosti 30,8 %. Takto mala uspésnost byla zptisobena tim, Ze hranice mezi riznymi
hlaskovymi skupinami dostavaji riizn¢ vysoké skore. Nasledné bylo provedeno testovani
pro jednotlivé hranice typu FRI-FRI, FRI-NLQ, FRI-PAU, FRI-VOW. Tady uz Gspésnost

detekce byla témét dvojnasobnd a pohybovala mezi 50 az 60 %.

Byly tspésné splnény vSechny cile prace a v jejim pribchu byly navrzeny i nékteré dalsi
postupy na zlepSeni korekce, které byly nad ramec této prace (Cast 3.1.6 posledni odstavec
a ¢ast 3.1.7 posledni odstavec v ramci opravy dle skdre). Mozny potencial dalsiho zlepSeni
by se mohl skryvat v navrZzené metodé pro detekci velkych chyb, kdyby se podaftilo jejim
dal§im zpracovanim dosahnout jest¢ vétsi detekéni uspéSnosti. LepSich vysledkl pfti
detekci bychom moznd mohli dosdhnout pfi provedeni detekce velkych chyb pouze
na hranicich mezi konkrétnimi hlaskami. U nékterych typl hranic jsme se také setkali
s velmi malym poctem referencnich hranic, a proto by mohl ke zlepSeni vysledkl prispét
1 veétsi pocet referencnich dat, protoze bychom mohli kvalitngji natrénovat jednotlivé

estimatory.
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A Tabulky
Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
J-10 1,5916 |1,5847 7,062 0,187 1] 5%| 19| 90% 1] 5% 21
J-11 0,4494 10,4312 8,636 7,687 3| 13%| 19| 83% 1| 4% 23
J-12 0,2238 10,2001 7,907 0,000 3| 14%| 19| 86% 0] 0% 22
J-13 0,2786 0,2195] 14,312 6,233] 5| 19%| 19| 73%| 2| 8% 26
J-1 4 1,5490 |1,5331] 10,406 2421 2| 9%| 18] 82%| 2| 9% 22
J-15 1,7302 |1,7199] 10,313 0,000 1] 5%| 20| 95% 0] 0% 21
J-16 1,3493 |1,3572 0,000 39371 0| 0%| 19| 90%| 2| 10% 21
J-17 1,5757 11,5685 7,250 0,000 1] 5%| 20| 95% 0] 0% 21
J-18 1,9930 |1,9858 7,250 0,000 1] 4%| 22| 96% 0] 0% 23
J-19 2,4054 12,4054] 0,000 0,000 O 0%| 21| 100% 0] 0% 21
PRUMER:| 1,3146 [1,3005] 7,314 2,047 1,7| 8% | 19,6 | 89% | 0,8| 4% 22,1
Tab. 1: Konkrétni hranice J-I s opravou podle skdre vétSiho nez 50
Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
J-10 1,5916 | 1,5765 7,656 0,187 2| 10%| 18| 86% 1| 5% 21
J-11 0,4494 |0/4312 8,636 7,687 3| 13%| 19| 83% 1] 4% 23
J-12 0,2238 | 0,1611 | 12,544 0,000] 5| 23%| 17| 77%| 0] 0% 22
J-13 0,2786 | 0,2426 | 14,312 8,890 5| 19%| 17| 65%| 4]15% 26
J-1 4 1,5490 | 1,4958 | 11,625 2421 5| 23%| 15| 68%| 2| 9% 22
J-15 1,7302 | 1,6795 | 16,896 0,000] 3| 14%| 18| 8%| 0] 0% 21
J-16 1,3493 | 1,3413 7,895 52291 3| 14%| 15| 71%| 3] 14% 21
J-17 1,5757 | 1,5258 | 11,550 7,812 5| 24%| 15| 71% 1] 5% 21
J-18 1,9930 | 1,9586 | 10,141 6,125 4| 17%| 18| 78% 1] 4% 23
J-19 2,4054 | 2,3792 | 20,094 6,969 2| 10%| 17| 81%| 2| 10% 21
PRUMER:| 13146 |1,2792| 12,135 4,532 3,7 |17% | 16,9 | 76% | 1,5| 7% 22,1
Tab. 2: Konkrétni hranice J-I s opravou podle skore vétsiho nez 40
Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice | ref-auto | ref-fix | zlepseni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
J-10 1,5916 | 1,6638 8,265| 13,156 41 19% 9| 43% 8| 38% 21
J-11 0,4494 10,4436 8,589 15,250 6] 26%| 14| 61% 3] 13% 23
J-12 0,2238 |0,2186| 12,272 23,512 10| 45% 7| 32% 5| 23% 22
J-13 0,2786 |0,3833| 14,312| 16,019 50 19%| 10| 38%| 11| 42% 26
J-1 4 1,5490 | 1,5921| 12,539| 15,926 8| 36% 50 23% 9| 41% 22
J-15 1,7302 | 1,7977] 13,141| 28,760 8| 38% 7| 33% 6| 29% 21
J-16 1,3493 |1,3964] 9,312 10410 5| 24% 7| 33% 9| 43% 21
J-17 1,5757 | 1,6125] 12,571| 13,868 7| 33% 50 24% 9| 43% 21
J-18 1,9930 |2,0164] 11,437| 18,045 9] 39% 7| 30% 7| 30% 23
J-19 2,4054 12,2901 13,662 7,104 10| 48% 8| 38% 3| 14% 21
PRUMER:| 1,3146 [1,3415] 11,610 16,205] 7,2[33% | 79| 36%| 7,0[32% 22,1

Tab. 3: Konkrétni hranice J-I s opravou podle skore vétsiho nez 20
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Typ Cas chyby [s] Priamérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni | zlepSeno | nezménéno | zhorSeno | hranic
n-a 0 0,8594 | 0,8060 8,508 7,375 8| 44% 8| 38% 2] 11% 18
n-a | 2,1194 12,0783 7,458 9,314 8| 47% 71 41% 2] 12% 17
n-a 2 1,0340 |0,9589]| 10,734 0,000 7| 41%| 10| 59% 0| 0% 17
n-a 3 0,9133 10,8254] 11,356| 14,312 9| 53% 71 41% 1| 6% 17
n-a 4 0,8114 |0,7494 7,752 0,000 8| 47% 9| 53% 0] 0% 17
n-a 5 2,3273 ]2,2468 8,947 8,938 11| 61% 5| 28% 2] 11% 18
n-a 6 3,0832 [3,0140] 9,119 12,876 9| 53% 7] 41% 1| 6% 17
n-a 7 2,0192 | 1,9570 8,884 0,000 71 39% | 11| 61% 0| 0% 18
n-a 8 0,5251 ]0.,4866 7,604 7,188 6| 33%| 11| 61% 1| 6% 18
n-a 9 2,7576 |2,7243 7,882 7,001 6| 35% 9| 53% 2] 12% 17
PRUMER:| 1,6450 |1,5847| 8.824| 6,700] 7,9/45% | 84| 48%| 1,1| 6% 17,4
Tab. 4: Konkrétni hranice n-a s opravou podle skore vétsiho nez 50
Typ Cas chyby [s] Prumérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
n-a 0 0,8594 | 0,8160 8,508 8,250 8| 44% 7] 33% 31 17% 18
n-a | 2,1194 |2,0661 7,983 9,314 9| 53% 6| 35% 2| 12% 17
n-a 2 1,0340 | 0,9342 9,976 0,000 10| 59% 7] 41% 0] 0% 17
n-a 3 0,9133 ] 0,8254| 11,356| 14,312 9| 53% 71 41% 1] 6% 17
n-a 4 0,8114 |0,7328 7,858 0,000] 10| 59% 7] 41% 0] 0% 17
n-a 5 2,3273 | 2,2468 8,947 8,938 11| 61% 5| 28% 2| 11% 18
n-a 6 3,0832 | 3,0212 9,119| 10,032 9| 53% 6| 35% 2| 12% 17
n-a 7 2,0192 | 1,9622 8,884 5,188 71 39% | 10| 56% 1] 6% 18
n-a 8 0,5251 | 0,4596 8,070 7,188 9| 50% 8| 44% 1] 6% 18
n-a 9 2,7576 |2,7028 8,599 7,001 8| 47% 7] 41% 2| 12% 17
PRUMER:| 1,6450 | 1,5767| 8,930| 7,022] 9,0(52%| 7,0] 40%| 14| 8% 17,4
Tab. 5: Konkrétni hranice n-a s opravou podle skore vétsiho nez 40

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno |nezménéno | zhorSeno | hranic
n-a 0 0,8594 10,7971 9,667 8,250 9| 50% 6| 29% 3] 17% 18
n-a | 2,1194 |2,0661 7,983 9,314 9| 53% 6| 35% 2| 12% 17
n-a 2 1,0340 | 0,8989| 11,262 0,000 12| 71% 50 29% 0] 0% 17
n-a 3 0,9133 10,8254 ] 11,356| 14,312 9| 53% 7| 41% 1| 6% 17
n-a 4 0,8114 |0,7139 8,865 0,000] 11| 65% 6| 35% 0| 0% 17
n-a 5 2,3273 | 2,2468 8,947 8,938 11| 61% 5| 28% 2] 11% 18
n-a 6 3,0832 [3,0212 9,119| 10,032 9| 53% 6| 35% 2| 12% 17
n-a 7 2,0192 | 1,9550 8,672 5,188 8| 44% 9| 50% 1] 6% 18
n-a 8 0,5251 |0,4596 8,070 7,188 9| 50% 8| 44% 1| 6% 18
n-a 9 2,7576 |2,7028 8,599 7,001 8| 47% 7| 41% 2| 12% 17
PRUMER:| 1,6450 | 1,5687| 9,254 7,022| 9,5(55%| 6,5|37%| 1,4] 8% 17,4

Tab. 6: Konkrétni hranice n-a s opravou podle skore vétsiho nez 30
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Typ Cas chyby [s] Priamérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 (0,2239] 3,256 5,085 51 24%| 13| 62% 3| 14% 21

FRI-NLQ | 0,4870 |0,4253 8,137 9271 11| 22%| 37| 73% 3 6% 51
FRI-PAU | 0,4619 10,4113 3,392 2,230 32| 40%| 22| 28%]| 26| 33% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,4386] 5,602 3,619] 53| 33%| 91| 56%| 19| 12% 163
NLQ-FRI | 0,1255 [0,1046] 5,347 0,438 41 19%| 16| 76% 1| 5% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 10,2144| 0,000 0,000 0] 0%| 29| 100% 0 0% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,2255 7,441 4,183 20| 43%| 24| 51% 3| 6% 47
NLQ-VOW | 1,9411 |1,2881 9,047 54541 77| 34%| 140| 62% 8| 4% 225
PAU-FRI | 0,0438 |0,0646| 0,683 3,914 41 27% 50 33% 6| 40% 15
PAU-NLQ | 0,1119 [0,1061 2,673 2,584 8| 53% 1| 7% 6| 40% 15
PAU-PAU [ 0,4933 [0,4799| 2,685 0,000 50 21%| 19| 79% 0| 0% 24
PAU-VOW | 0,0000 |0,0000] 0,000 0,000 0] 0% 0] 0% 0| 0% 0
PLO-FRI [ 0,2540 [0,2439] 4,819 4,655 51 23%| 14| 64% 3| 14% 22
PLO-NLQ | 0,1874 10,0690 7,222 5,756 18] 34%| 33| 62% 21 4% 53
PLO-PAU | 0,1746 (0,1371 5,899 3,907 111 33%| 15| 45% 71| 21% 33
PLO-VOW | 0,8970 [0,4072] 6,385 5,778 93| 49%| 77| 41%| 18| 10% 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,6395 7,155 6,589 24| 15%| 116| 72%| 21| 13% 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,2996] 8,500| 10,357| 21| 12%| 146| 84% 70 4% 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9327] 6,902 7,060 78| 32%| 126| 52%| 39| 16% 243
VOW-VOW|] 0,0386 [0,0386] 0,000 0,000 0] 0% 5| 100% 0| 0% 5
Skore > 50 | 9,9581 |7,7496| 4,757 4,044 469 30% | 929 | 59% | 172 |11% 1570

Tab. 7: Vysledky korekce v§ech kombinaci skupin podle skére vétsiho nez 50

Typ Cas chyby [s] Primérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 (0,2231] 4,138 5,429 7 |33%]| 9 | 483% | 5 |24% 21

FRI-NLQ | 0,4870 |0,4175] 8,571 8426 | 14 |27% | 31 | 61% | 6 | 12% 51
FRI-PAU | 0,4619 10,4205 3,352 2,299 | 35 | 44% | 12 | 15% | 33 | 41% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,3900| 5,758 3,619 | 60 |37% | 84 | 52% | 19 | 12% | 163
NLQ-FRI | 0,1255 {0,0820] 8,790 0,438 5 124% | 15 | 1% | 1 | 5% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 10,2206 0,000 6,250 0 | 0% | 28 | 97% | 1 | 3% 29
NLQ-PAU | 0,3617 |0,23101 7,369 7,696 | 24 | 51% | 17 | 36% | 6 | 13% 47
NLQ-VOW | 1,9411 |1,2013] 9,295 6,731 | 89 | 40% | 123 | 55% | 13 | 6% 225
PAU-FRI | 0,0438 10,0691 1,168 3,891 5 133% | 2 | 13% | 8 |33% 15
PAU-NLQ | 0,1119 [0,1061] 2,673 2,584 8 |53% | 1 7% | 6 | 40% 15
PAU-PAU [ 0,4933 [0,5083| 7,457 | 24258 | 11 [46% | 9 | 38% | 4 | 17% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000] 0,000 0,000 0 | 0% | O 0% | 0 | 0% 0
PLO-FRI [ 0,2540 |0,2321| 3,590 4,655 | 10 [45% | 9 | 41% | 3 | 14% 22
PLO-NLQ | 0,1874 10,0641 7,095 5,756 | 19 |36% | 32 | 60% | 2 | 4% 53
PLO-PAU | 0,1746 (0,1519] 5,827 4,824 | 13 [39% | 9 | 27% | 11 |33% 33
PLO-VOW | 0,8970 [0,3963] 6,452 5649 | 96 | 51% | 71 | 38% | 21 |11% | 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,6311| 7,755 6,541 | 29 | 18% | 104 | 65% | 28 | 17% | 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,2206] 9,348 9,516 | 32 | 18% | 130 | 75% | 12 | 7% 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9108] 6,969 6,824 | 83 | 34% | 117 | 48% | 43 | 18% | 243
VOW-VOW| 0,0386 [0,0386] 0,000 0,000 0 | 0% | 5 |100%| 0 | 0% 5
Skore >40 | 9,9581 |7,5151] 5,280 5,769 | 540 |34% | 808 | 51% | 222 |14% | 1570

Tab. 8: Vysledky korekce vSech kombinaci skupin podle skore vétsiho nez 40
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Typ Cas chyby [s] Priamérné [ms] Kolik hranic bylo Celkem
hranice |ref-auto | ref-fix | zlepSeni | zhorSeni| zlepSeno | nezménéno | zhorseno | hranic
FRI-FRI | 0,2249 [0,2167] 4,667 4,159 8 138%| 6 | 29% [ 7 | 33% 21

FRI-NLQ | 0,4870 |0,3529| 9,717 8426 | 19 |37% | 26 | 51% | 6 | 12% 51
FRI-PAU | 0,4619 |0,4534] 3,352 2,789 | 35 |44% | 6 8% | 39 | 49% 80
FRI-VOW | 0,6668 |0,3624] 5,975 3,711 | 64 |39% | 78 | 48% | 21 | 13% | 163
NLQ-FRI | 0,1255 [0,0714] 9,085 0,438 6 |29%| 14 | 67% | 1 | 5% 21
NLQ-NLQ | 0,2144 10,2076] 7,292 7,562 3 |10%] 24 | 8% | 2 | 7% 29
NLQ-PAU | 0,3617 (10,2314 7,509 8,208 | 25 |53% | 15 | 32% | 7 | 15% 47
NLQ-VOW | 1,9411 | 1,1334] 9,567 6,519 | 96 |43% | 112 | 50% | 17 | 8% 225
PAU-FRI | 0,0438 10,0821 1,674 5,368 6 |40%]| 0 0% | 9 | 60% 15
PAU-NLQ | 0,1119 [0,1061]| 2,673 2,584 8 |53%| 1 7% | 6 | 40% 15
PAU-PAU | 0,4933 [0,5516| 7,608 | 24,619 | 15 |63%| 2 8% | 7 | 29% 24
PAU-VOW | 0,0000 [0,0000| 0,000 0,000 0 | 0% ]| 0 0% | 0 | 0% 0
PLO-FRI [ 0,2540 [0,2379| 3,325 5929 | 12 |55%| 6 | 27% | 4 | 18% 22
PLO-NLQ | 0,1874 |0,0660| 7,044 6,483 | 20 [38% | 30 | 57% | 3 | 6% 53
PLO-PAU | 0,1746 [0,1596] 5,452 5104 | 14 [42%| 7 | 21% | 12 | 36% 33
PLO-VOW | 0,8970 [0,4140] 6,649 6,495 1100 |53% | 60 | 32% | 28 | 15% | 188
VOW-FRI | 0,6728 |0,6535] 7,429 6,861 | 34 |21%| 93 | 58% |34 |21% | 161
VOW-NLQ | 1,4056 |1,1223] 9,930 8,456 | 43 |25% | 114 | 66% | 17 | 10% | 174
VOW-PAU | 1,1957 [0,9048 6,999 6,760 | 86 |35% | 111 | 46% | 46 | 19% | 243
VOW-VOW | 0,0386 [0,0386| 0,000 0,000 0 | 0% | 5 |100% | O | 0% 5
Skore >30 | 9,9581 |7,3656| 5,797 6,024 | 594 |38% | 710 | 45% |266 | 17% | 1570

Tab. 9: Vysledky korekce vsech kombinaci skupin podle skére vétsiho nez 30
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Obr. 1: Druhd malé chyba pro hranici FRI-FRI (zluté€ oblast pro vybér kandidat()
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Obr. 2: Ttreti mala chyba pro hranici FRI-FRI (zluté oblast pro vybér kandidat®)
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Obr. 3: Prvni mala chyba pro hranici NLQ-VOW (Zluté oblast pro vybér kandidati)
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Obr. 4: Druhd malé chyba pro hranici NLQ-VOW (zluté oblast pro vybér kandidati)
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Obr. 5: Tteti mala chyba pro hranici NLQ-VOW (zluté oblast pro vybér kandidati)
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Obr. 6: Ctvrta mala chyba pro hranici NLQ-VOW (Zluté oblast pro vybér kandidati)
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Obr. 7: Zavislost medianu hodnot skore vsech kandidatti na velikosti chyby
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Obr. 8: Zavislost praméru tii nejvyssich hodnot skore na velikosti chyby
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Obr. 9: Zavislost medianu tii nejvyssich hodnot skdre na velikosti chyby
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C Obsah prilozeného CD

slozka klasifikace s podslozkami:
e data — fecové promluvy a soubory s pitchmarky
e KOREKCE — dil¢i opravené hranice a jejich tiidy a odchylky

e pomocne programy - dodate¢né skripty a exe soubory uzité pfi praci programu

e skripty — vlastni program pro automatickou korekci
e TEST — predzpracovana data k opravé

e TRENINK — predzpracovana data pro trénink SPM

e vstup — vstupni MLF soubory

e VYSTUP — konecné vystupy

slozka regrese s podslozkami:
e data — fecove promluvy a soubory s pitchmarky
e KOREKCE — dil¢i opravené hranice a jejich skore a odchylky

e pomocne programy - dodate¢né skripty a exe soubory uzité pfi praci programu

e skripty — vlastni program pro automatickou korekci

e TEST — predzpracovana data k opravé

e TRENINK — pfedzpracovana data pro trénink klasifikatort
e vstup — vstupni MLF soubory

e VYSTUP — konecné vystupy

soubor Diplomova_prace.pdf

soubor Uzivatelska prirucka.pdf
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