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Anotace
V této diplomové praci se zabyvam problematikou navrhu robustniho de-
tektoru feci a ovéreni jeho funkce v rtiznych akustickych prostredich.

Pti navrhu vychazim z upraveného statistického pristupu pro navrh de-
tektora Teci, pfi némz neuvazuji detekovanou re¢ jako celek ale délim ji na
mensi jednotky, fény, potazmo zvuky pro sum. Pro reprezentaci téchto jed-
notek pouzivam skryté Markovské modely.

Déle pomoci experimentl popisuji pouzity postup pii nastaveni parame-
tri detektoru feci pro rizna akustickd prostiedi a rozhodovaci pravidla im-
plementovaného klasifikdtoru. Ve vysledku pak zkoumam vliv volby téchto
parametru a modifikaci rozhodovaciho pravidla na kvalitu navrzeného detek-
toru v porovnani s referenc¢ni hodnotou na zédkladé vhodné zvolenych kritérii.
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Anotation
In this thesis I deal with the issue of robust speech detector design and
followed verification of its function in various acoustic environments.

The design is based on modified statistical approach to design speech
detectors, in which the detected speech is not considered as a whole but
divided into smaller units, phones or sounds for noise signals. To represent
these units using hidden Markov models.

Furthermore, through experiments I describe the procedure used in setting
the parameters of the speech detector in various acoustic environments and
different decision rules implemented in classifier. As a result, examine the
influence of the modification of these parameters and a decision rule in com-
parison with reference value on the basis of appropriately selected criteria.

Key words
speech detector, VAD, statistical approach, MFCC, acoustic environment,
acoustic model, Markov model, HMM
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1 Uvod

[ pfes to, ze problém detekce feci ¢ili VAD (Voice Active Detection) neni
novy a pri jeho feseni béhem minulych dekdd mnozstvi vyzkumnikt zkoumalo
odlisné strategie pro detekci Teci v zasuméném prostiedi a nésledny vliv VAD
na systémy zpracovani reci, urcité jej nemuzeme jesté povazovat za vyreseny.
Koneckoncti, problém vysoce presné detekce Teci je srovnatelny s problémem
rozpoznavani reci.

Spolu se stale rozvijejicimi se technologiemi, rostoucim vyznamem oblasti
zpracovani reci a poptavkou po kvalitnich aplikacich, se stava role VAD ¢im
komplikuji.

Klasické metody dnes dokazi pracovat s uspokojivou presnosti ale pouze
za pro né predem znamych podminek. Bohuzel tyto algoritmy maji problémy
v prosttedich s velmi nizkymi hodnotami poméru mezi feci a Sumem tzv. SNR
(Signal to Noise Ratio), obzvlasté pokud je Sum v pozadi nestaciondrni. V
takovych situacich je pro né nemozné rozlisit od sebe fe¢ a Sum pouzitim jed-
noduché techniky prahové detekce, kdyz ¢asti fecové promluvy jsou prekryty
vyraznym Sumem pozadi [8].

V soucasnosti je proto aktualni snaha o konstrukci vysoce robustnich
detektoru reci, které budou podavat stabilni vysledky pro rtzna akusticka a
to i vysoce zasuména prostiedi.

Detektor feci, ktery v této praci navrhuji, bude primarné slouzit pro tlohu
tzv. frame-dropping®, neboli zahazovani ramci, v procesu automatického
titulkovani televiznich poradi a to ve smyslu detekce tseki nahravek kdy
ma byt tento proces aktivni.

V mém pripadé se pokousim pristoupit k problému detekce tec¢i z jiného
hlediska a neuvazovat fe¢ ani Sum jako celek ale rozdélit je na jemnéji spe-
cifikované ¢asti. Pro fe¢ se primo nabizi rozdéleni feci na jednotlivé fonémy.
Naproti tomu Sum uz tak intuitivné rozdélit nejde. Jeho definice je prilis
obecna. Proto jsem se pri déleni Sumu omezil a definoval jeho ¢asti jako
mozné zvuky vyskytujici se ve zkoumanych prostredich ¢ili v kancelari, na
ulici a pri sportovnich utkanich.



2 Teoreticka analyza detekce reci

Tato préace, jak uz nazev napovida, primarné zkoum4 a rozvadi, pro spe-
cifikovana akustickd prostiedi, problematiku detekce fecového signéalu, coz je
proces, jehoz primarni funkci je poskytovat tdaj o vyskytu reci pro usnad-
néni jejiho zpracovani stejné tak jako mozného poskytnuti ¢asového oznaceni
prechodti pro zacatek a konec fecového segmentu ve zvukovém signalu at uz
se zpracovava v redlném case nebo hromadné z nahranych promluv.

Samotny VAD je jednou ze zasadnich otazek v tématu zpracovani reci, ma
siroké vyuziti v oboru fe¢ové zamérenych aplikacich, véetné tloh zpracovani
feci v realném case nebo parametrizace a robustniho rozpoznavani recového
signalu. V téchto oblastech je kriticky dulezity pro dosazeni vysoké trovné
vykonnosti.

Zpracovani v realném case ma vyznam pro Siroky okruh realnych imple-
mentaci napriklad pri hands-free telefonovani, uchovavani rec¢i nebo pro di-
gitalni mobilni raddio. Vyhodou miize byt nizsi praimérné spotreba energie v
mobilnich zafizenich nebo vyssi primérna prenosova rychlost pro simultanni
sluzby jako prenos dat.

V robustnim rozpoznavani reci, hraje VAD dilezitou roli ve dvou hlavnich
aplikacich. Prvni je odhad statistik Sumu v pozadi potfebnych pro algoritmy
potlaceni sumu jednokanalového signélu, jako je spektralni subtrakce nebo
Wienerova filtrace (WF). Ackoli bylo navrzeno nékolik technik pro kontinu-
alni aktualizace odhadu Sumu v pozadi, obvykle se vypocitava béhem nefeco-
vych period, a proto potrebujeme algoritmus VAD. Tyto techniky odhaduji
spektrum Sumu béhem nefecovych period ve smyslu kompenzace pro jeho
skodlivy vliv na fec¢ovy signal.

Druhé pouziti spociva ve vyrazeni nefecovych tsekii jako ¢ast predzpra-
covani dat pro rozpoznavani rec¢i. To se obecné nazyva ,zahazovani ramct ‘.
Odstranénim nerecovych pasazi ze vstupniho datového toku systému rozpo-
znavani Teci efektivné snizuje cetnost chyby vlozenim v systému. Obecnéji,
snazi se zabranit situacim kdy i pfes nefecovy signdl na vstupu systému pro
rozpoznavani feci je vystupem klasifikatoru ndhodny fecovy prvek.

Pro tyto ucely, bylo navrzeno mnozstvi VAD algoritmt, které se snazi
vyvazit kritéria jako je zpozdéni, citlivost, presnost a vypocetni narocnost.
Nicméné, zlepseni zalezi hlavné na procentualnim vyskytu pauz béhem fteci
a spolehlivosti VAD pouzitého pro detekci téchto intervali. Na jednu stranu,
je samoziejmé vyhodné mit nizkou procentualni hlasovou aktivitu, ale na
druhou stranu, bychom se méli vyvarovat odriznuti recovych tsekt pro za-
chovani informace a kvality. Toto je klicovy problém pro VAD algoritmus
zejména za obtiznych podminek Sumu. VAD je tedy zdsadnéjsi pro nestacio-
narni sSumové prostiedi, protoze je potfeba k aktualizacim statistik neustale



meéniciho se Sumu a ma tak vliv na chybu Spatnou klasifikaci, ktera silné
ovliviiuje vykon systému [2].

2.1 Reprezentace dat po mikrosegmentech

Jelikoz existuje nepreberné mnozstvi pristupt, které vychazeji z raznych
predpokladii, neexistuji nijak striktné definovana pravidla ¢i omezeni pro
vstupy do algoritmu detekce reci. Aby tedy bylo mozné detekovat re¢ v néja-
kém ¢asovém méritku, musime si jej nejdiive nadefinovat a tomu prizplisobit
reprezentaci dat pro dalsi zpracovani. Pti definici musime uvazit dvé hlediska,
potfebna casova presnost detekce Tec¢i a dynamika feci a Sumu. Prestoze je
lidska te¢ komplexni, souvisle ¢asové proménny, vysoce dynamicky proces,
je na rozdil od Sumu omezena lidskym hlasovym tstrojim a proto mizeme
parametry matematického modelu, ktery jej popisuje, povazovat, v casovém
intervalu v fddu milisekund, za konstantni. Jelikoz pro naprostou vétsinu
aplikaci je presnost v fadu nékolika milisekund dostacujici mizeme definovat
velikost intervalu pro zpracovani vstupnich dat podle tohoto kritéria. Tyto
intervaly se nazyvaji mikrosegmenty nebo ramce. Pfesnou velikost je mozné
zvolit individudlné, doporucuje se ji ale volit v rozmezi 10—35[ms| v zévislosti
na dalsich krocich. Pokud je zvolena nizsi zvysuje se ,hrbolatost®, opacné
pri vyssich hodnotach klesa presnost klasifikace. Pro tcely VAD je mozné
dale pracovat s takto rozdélenymi daty. Pro ptistupy, které vsak nejsou zalo-
zené na vypoctu energie, je bézné diive aplikovat jednu z parametrizac¢nich
metod z mnoziny metod kratkodobé analyzy, jako je MFCC, LPC, PLP atd.
Rozdéleni dat na rdmce nemusi byt nutné soucasti VAD algoritmu, je sa-
moziejmé mozné si data predpripravit externim néstrojem a upravit podle
toho nacitani vstupu. Pristup zpracovani audio nahravek po ramcich je bézné
pouzivan, mimo jiné, i v problematice rozpoznavani reci.



2.2 Popis jednotlivych kroki VAD

Obecnych pribéh VAD algoritmu mizeme v zasadé rozdélit do tiech du-
lezitych kroki, ve kterych se voli zptisob, jakym bude algoritmus k detekci
feci pristupovat. Konkrétni implementace se vSsak mohou i pres stejny pristup
v detailech lisit.

e Vypocetni metrika
Volba metriky je zcela zasadni pro funkci a vykon detektoru teci. Je
to postup jehoz smyslem je z kazdého rdmce zpracovavané promluvy
extrahovat kvantitativni parametr nebo vektor parametrii, ktery popi-
suje jeho charakteristiky podle zvoleného pristupu. Napriklad to miize
byt energie, pravdépodobnost, stfedni pocet prichodi nulou, MFCC
koeficienty atp.

e Rozhodovaci pravidlo

Detektor Tedi je vlastné jednoduchy klasifikator, ktery podle vstupnich
parametri klasifikuje jednotlivé rdmce do dvou tiid predstavujicich tec¢
a Sum. Rozhodovaci pravidlo ma v této analogii povahu klasifikacni
funkce, ktera vstup v podobé metriky porovna s bud to fixni, nebo
adaptivni prahovou hodnotou a rozhodne o prislusnosti zpracovavaného
ramce. Prah se nastavi bud uzivatelem, nebo se jednorazové vypocte
na zacatku promluvy z prvnich n ramct, za heuristického predpokladu
vyskytu ticha na zac¢atku kazdé promluvy. Hodnota adaptivniho prahu
je obvykle aktualizovana ze segmentt klasifikovanych jako nefecové.

e Vyhlazeni vystupu

Pti detekci Teci po jednotlivych ramcich, obzvlasté v prostiedich s ne-
stacionarnim sumem nebo s nizkym SNR, miize na vystupu dochéazet
k chybam spatnou klasifikaci pro obtizné vyhodnotitelné tseky v na-
hodnych segmentech. Pokud uvazime fakt, ze prechody mezi feci a ti-
chem se vyskytuji v intervalech mnohem delsich nez je velikost jednoho
mikrosegmentu, méla by se pro vyslednou klasifikaci ramce vyuzit i
informace o prvotnim rozhodnuti ze sousednich ramcii. Ve vysledku
je klasifikace ramct mnohem plynulejsi a prirozenéjsi. Pokud budeme
chtit pri vyhlazeni uvazovat okolni ramce na obé strany od aktualniho,
tak pTi zpracovani v readlném case, se do procesu detekce Tec¢i vnasi
zpozdéni vyhodnoceni pravé o velikosti poloméru okoli.



2.3 Klasicky pristup VAD

Zakladni funkci VAD algoritmu zalozeném klasickém pristupu je extrakce
urc¢itych méritelnych funkei a kvantitativnich vlastnosti ze vstupniho signalu
a porovnani téchto hodnot s prahovou hodnotou, obvykle ziskanou z charak-
teristik Sumu a fecového signalu. Rozhodnuti o fecové aktivité je dano, pokud
mérené hodnoty prekroc¢i tento prah. V prostredi s nestacionarnim sumem
VAD vyzaduje ¢asové proménnou prahovou hodnotu [7].

Vykon téchto metod je pres jejich jednoduchost, v prostiedich se SNR
nad 10[dB] uspokojivé vysoky i proto jsou stale tolik rozsifeny. Ve vysoce
zarusenych prostredich se SNR pohybujicim se okolo nuly ¢i dokonce zapor-
nym vsak Uspésnost téchto metod rapidné klesa a stavaji se nepouzitelnymi.
Rizné druhy metrik byly navrzeny pro design feseni problému VAD. Ty nej-
castéji pouzivanymi jsou zalozené na meéreni celopasmové nebo subpasmové
energie, poc¢tu priuchodu nulou nebo Sikmosti a Spicatosti neboli HOS (High
Order Statistics).

2.3.1 Detektor reci zalozeny na celopadsmové energii

Nejjednodussi pristup pro realizaci VAD je zalozeny na predpokladu, ze
recové useky promluv maji vyznamné vyssi celopasmovou energii nez tseky
obsahujici pouze sum v pozadi. Vzhledem k odhadu primérného logaritmu
energie v pozadi je aktualni ramec klasifikovan jako fec ¢i nefec¢ jednoduchym
vypoctem rozdilu mezi aktudlnim logaritmem energie a odhadem pozadi.
Rozhodnuti je provedeno na bazi porovnani rozdilu s fixni prahovou hodno-
tou. Tento pristup mize byt nazyvan i jako klasifikac¢ni pravidlo zalozené na
odhadu okamzitého celopdsmového SNR.

Zlepseni tohoto zédkladniho pristupu bylo navrzeno v [4] rozsifenim ana-
lyzy na nékolik spektralni pasem a pouzitim adaptivni prahové hodnoty pro
prostfedi s nestacionarnim Sumem. Vypocet hodnoty pro porovnani s pra-
hem muze mit pak podobu aritmetického ¢i vazeného primeéru rozdilt pro
jednotliva pasma z vektoru, kde kazdy prvek ma vyznam logaritmu energie
signalu pro urcité frekvenéni pasmo.

Pro kompletni predstavu zde bude popsan jednoduchy proces detekce
feCi pro davkové pouziti zalozeny na celopdsmové energii s fixnim prahem,
prubéznym odhadem parametrii pozadi a vyhlazenim vystupu klasifikatoru.



e Vypocet logaritmu energie ramct:
Nejdrive je nutné vypocist zminény logaritmus energie pro kazdy zpra-
covavany ramec x(t)

E(t) = 10[0910]17 > x(t,n)?, (1)

n=1

kde z(t,n) je n-ty vzorek aktualniho rdmce, t je index poradi rdmce v
promluvé a N je pocet vzorka v ramci.

e Odhad logaritmu energie Sumu v pozadi:
Abychom ziskali kyzenou prahovou hodnotu pro klasifikaci, uvazuje
se pocatecni ¢ast kazdé promluvy (10 - 20 rdmci) jako nefecovd a
z obsazenych ramctu lze inicializovat poc¢atecni odhad drovné sumu v
pozadi vypoctem aritmetického primeéru logaritmu energie.

1
b= = Y E®), (2)

t=1

kde 6. je hodnota odhadu v ¢ase t = 1 a T je pocet ramct na zacatku
promluvy oznacenych jako inicializacni tsek. Pro rdmce s ¢ > T ozna-
¢ené VAD algoritmem jako nefecové se hodnota odhadu 6, aktualizuje
implementaci rekurzivniho filtru 1. fadu, sledujictho pomalé variace
energie Sumu v pozadi.

0. = ab. + (1 —a)E(t) (3)
Typické hodnoty pro a jsou v rozmezi (0,95 — 0,99).

o Klasifikace:
Pro vyhodnoceni klasifikace chybi posledni informace a tou je hodnota
prahu 7.. V tomto prikladé bude zadana fixné uzivatelem a nebude se
v prubéhu detekce re¢i v aktualni promluvé ménit. Klasifikdtor ma tak
podobu

1 pro E(t) — 0. > ne,
0 pro ostatni.

ot - (@)
Pribézné aktualizace prahu lze napriklad dosahnout v kombinaci s
predchozim krokem, kdy by se hodnota prahu ménila v zavislosti na
vyvoji odhadu Sumu v pozadi a mazy{E(t)}.



e Vyhlazeni vystupu klasifikace:

Predchozim krokem by detektor rec¢i mohl koncit, pro zajisténi vyssi
presnosti je vSak doporuceno vclenit jesté dalsi krok zalozeny na po-
zorovani toho, ze prechod z nefecového do fecového tseku promluvy
je bézné charakterizovan rapidnim nartistem energie signalu. Naproti
tomu je casto pozorovan pozvolny pokles v prechodech z tisekli obsa-
hujicich fe¢ do téch co ji neobsahuji, coz mize ve vysledku zptisobovat
chybu spatnou klasifikaci. Tento problém se obvykle resi tak, ze VAD
algoritmus zpozduje rozhodnuti o prechodu z fec¢ového do nefecového
useku. Tato technika se z angli¢tiny nazyva Hangover, volné prelozeno
jako pozustatek, a pouziva jednoduchy citac. Priklad zdrojového kddu
v programovacim jazyce Matlab, ktery popisuje funkci Hangover je pri-
loZen nize.

prah_h = 10;
prah_r = 3;
n_h = 0;
nr =0;
fort =1:T
if(C(t) == 1)
C_f(t) = 1;
n_r++;
if(n_r > prah_r)
n_h = prah_h;
end
else
if(n_h == 0)
C_f(t)
else
C_f(t)
n_h--;
end
end

0;

1;

end

Na zacatku je ¢ita¢ nj, nastaven na nulu. Kdyz prah, po sobé jdoucich
ramcu je klasifikovano jako fe¢ C(t) = 1, tak i finalni klasifikace bude
odpovidat feci C(t) = 1 a ¢itac ny se nastavi na hodnotu prahy, coz
je pocet ramcu o které ma byt zpozdén prechod z fecového tseku do
nefecového. Pokud je aktudlni ramec ptvodné klasifikovan jako nerec
C(t) = 0, dekrementuje se hodnota ¢itace ny. Ramec je finalné klasifi-
kovan jako nefe¢ C(t) = 0 az v ptipadé kdy ¢itac ny, = 0.



2.4 Metody se statistickym pristupem

Tradi¢ni VAD algoritmy jsou obvykle utvareny uzitim heuristického pti-
stupu, coz stézuje optimalizaci relevantnich parametri. Se vzriustajicim tla-
kem na robustnost systému detekce feci se zacali zkoumat moznosti jiného
pojeti problematiky nez pouhou prahovou detekci jak je tomu u klasickych
metod. Jednim z odliSnych a v soucasnosti ¢astéji pouzivanych pfistupt k
navrhu VAD se snahou jej optimalizovat je formulovat rozhodnuti ze statis-
tického hlediska.

2.4.1 Detektor reci zalozeny na statistickém modelu

Predpokladaje statisticky model pro fecovy signal byl v [3] navrzen VAD
algoritmus zalozeny na LRT testu (Likelyhood Ratio Test).

Pro Te¢ narusenou aditivnim nekorelovanym Sumem, vytvorime dvé hy-
potézy:

Hy: X =N  — Neobsahujici fe¢ (5)
Hy: X =N+S — Obsahujici fe¢ (6)

kde S,N,X jsou L dimenzionalni vektory diskrétni Fourierovi transformace
DFT (Discrete Fourier Transformation) koeficientti ¢asového ramce, predsta-
vujici fe¢, Sum a zasuménou rec. Si,Ny a X}, jsou k-té prvky daného vektoru.

V bézném statistickém modelu pro DFT koeficienty jsou jednotlivé koe-
ficienty pro kazdy proces uvazovany jako asymptoticky nezavislé Gaussovské
nahodné proménné. Pod timto modelem jsou podminéné hustoty pravdépo-
dobnosti PDF (probability density function) pro hypotézy Hy a H; defino-
vany jako

p(X|Hy) = kHO 7r)\1\1;(k) exp {_l\f]gltr) }, (7)
AR | E— ok ®)
b v o ™[ An(k) + As(k)] oo A (k) + As (k)] |

kde Ay (k) a Ag(k) jsou variance N respektive Si. Pravdépodobnostni mira



pro k-té frekvencéni pasmo neboli DF'T koeficient je proto

p(X|H) H
A= o)~ LA
Ay = 1 ea:p{— Vel }’
1+ & 1+ &
& = As(k)
An (k)
Tk = Xl
An (k)

(9)
(10)

(11)

(12)

kde & a v jsou apriori a aposteriori SNR, k-tého frekvenéniho pasma.
Rozhodovaci pravidlo je formulovano na zakladé geometrického prameéru prav-
dépodobnostni miry jednotlivych frekvencénich pasem, coz je v souladu s pred-
pokladem, ze Fourierovy koeficienty jsou asymptoticky nezavislé nahodné

proménné. Mize to byt prevedeno do logaritmické formy

logA 1sz A 1%{7’“&“ z (1+§)}
ogh = — ) loghy = — — log k
L= L= 1+ &

H,
=
<
Hy

n, (13)

kde 7 je fixni hranice. Variance Sumu Ay (k) v kazdém frekvencnim pasmu
miize byt odhadnuta z nefecovych period pouzitim stejného pristupu popsa-

ného vyse pro estimaci irovné sumu v pozadi.

Pro odhad apriornitho SNR &, mizeme pouzit dva pristupy.

e Nejjednodussi je pouzit ML (Maximum Likelihood) estimétor zalozeny

na aposteriornim SNR

00 1

(14)

Pouzitim tohoto estimatoru, dostaneme rozhodovaci pravidlo piimo

pribuzné s diskrétni formou Itakura-Saito zkresleni

jor - LNm 2
logA\ = Z Y —loghy —1 =
L k=0 Hy

(15)

Pro které je znamo, ze ma pozitivné definitni magnitudu, coz zpuso-
buje, ze tato forma rozhodovaciho pravidla uprednostnuje H.



e Pro potlaceni této nerovnovahy bylo v [3] navrhnuto pouziti DD (Dif-
ference in differences) pristupu pro estimaci apriorniho SNR

A2
o) _ o A=) e — 1,00, (16)
An (k)
kde n je index rdmce a A(n — 1) je MMSE (Minimum Mean Square
Error) odhad spektrdlni magnitudy signalu predchoziho rdamce. Tento
pristup prinasi hladsi odhad apriorniho SNR a snizuje fluktuaci odha-
dované pravdépodobnosti pti nefecovych periodach.
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2.5 Metody vyuzivajici dlouhodobou informaci

Vétsina realizaci VAD vykonava klasifikaci na bazi znalosti extrahova-

nych z pravé zpracovaného ramce, stejné jako predchozi zminéné metody.
Okamzita pozorovani jsou porovnavany s primérnym odhadem procesu Sumu
v pozadi a rozhodnuti se zakladd na fixni nebo adaptivni hranici. Nedavno
bylo nastinéno nékolik metod jako v [5] ¢i [6], které kombinuji informaci zis-
kanou z vice ramctl namisto pouziti jednoramcového pozorovani. Hlavnim
cilem v tomto postupu je vytvorenim kombinovaného pozorovani zmensit
varianci rozhodovani oproti jednoramcovému pozorovani, ziskdvaje tak ro-
bustnéjsi rozhodnuti.
V [5], rozhodovaci pravidlo vychazi z takzvanych LTSD (Long Term Spectral
Divergence) ¢ili z dlouhodobé spektralni odchylky, definovana pod tzv. dlou-
hodobou spektralni obélkou LTSE (Long Term Spectral Envelope). Necht
X(k,l) je k-ty DFT koeficient daného rdmce [ a LTSE fddu N pro k-té
pasmo [-tého ramce je definovan jako

LTSEn(k,l) = _max {X(kI+7)} (17)

V podstaté se tak spektralni obdlka LT'SEy pro aktudlni ramec tvori vy-
bérem maximalni hodnoty k-tého DFT koeficientu ze souboru 2N + 1 ramct
okolo aktualntho ramce, pro kazdy koeficient zvlast. LTSD pro aktualni ra-
mec je potom definovano jako

(18)

NFFT-1 LT E2
LTSDx(l) = 10logio ( SNM) ,

> N2(k)

k=0

NFFT

kde NEFT je pocet DFT koeficientti a N?(k) je primérny odhad energie
k-tého pasma sumu v pozadi. Ze vzorce vyplyva, ze se zjednodusené jedna o
prumeérnou odchylku jednotlivych DFT koeficient1 od jejich primért, udava-
nou v decibelech. Pokud je N nastaveno na nulu, dlouhodobé informace neni
uvazovana a LTSE se stava okamzitym méfenim spektralni divergence mezi

aktudlnim rdmcem a Sumem v pozadi. Zvysovanim radu N vede k hladsimu
LTSD, které poskytuje lepsi vysledky VAD.

Robustnost pouziti rozhodovaciho pravidla zalozeném viceramcovém po-
zorovani je také vyuzita v [6], kde statisticky VAD popsany vyse je upra-
ven pro pouziti testu pravdépodobnosti vicenasobného pozorovani MO-LRT
(Multiple Observation - Likelihood Ratio Test). Pouzivaje shodnou notaci,
jednoduché LRT pro danny ramec t je uveden jako

11



p(X¢|Hy)

A 2—7
! p(Xt|HO>

(19)

Pokud namisto jednoho ramce uvazujeme soubor 2m + 1 ramci okolo ak-
tudlné zpracovavaného {X; ,.,..., Xy, ..., Xy1m}, muzeme MO-LRT(Multi
Observation - Likelyhood Ratio Test) definovat jako

p(thma e 7Xt7 e ,Xter‘Hl)
p(Xt—m7 e 7Xt7 e 7Xt+m|H0) '

Ay (20)

Tento vyraz zahrnuje spojenou pravdépodobnost pozorovani, ktera miize
byt zjednodusena za predpokladu statistické nezavislosti ziskavani

Ao — 7 2l Hy)

P(Xeotl Ho) (21

l=—m

Nakonec, pod stejnym statistickym modelem pouzitym v [3], muzeme
stanovit logaritmus miry pravdépodobnosti

g = 1 355 e g g} 2 )
L+ &evin 7 P

ktera obsahuje nejen apriorni znalost & 5 a aposteriorni «y, ; SNR aktudlniho
ramce ale také hodnoty korespondujici k m predchazejicim a m nasledujicim
ramcim.

Z provedenych testu v [2] je zfejmé, ze ¢im vyssi fad m tim ziskdvame test s
vyssi rozliSovaci schopnosti. Tridy feci a nefeci jsou lépe oddélené a klasifi-
kac¢ni chyby jsou tak redukovany.
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3 Data

V této kapitole jsou popsané veskeré pouzité nahravky a to jak pro tré-
novaci tak testovaci tucely.

Protoze byly shromazdény z rtznych zdroju lisila se i puvodni kvalita
jednotlivych nahravek. Ze vseho nejdtive tak bylo potieba uvést je do jed-
notného stavu. K tomu mi poslouzila volné dostupna utilita SoX (Sound eX-
change), coz je z piikazové radky ovladany nastroj pro vzajemnou konverzi
siroké skaly formatiu reprezentujici audio soubory. Déle umoznuje davkové
zpracovani nahravek a pouziti mnozstvi efekt®t béhem konverze, podrobnéji
[13].

Jako uniformni format nahravek jsem stanovil WAV pro jeho bezeztra-
tovost, Siroké pouziti a snadnou manipulaci, konkrétné pak kédované line-
arné pulzni modulaci PCM. Vzorkovaci frekvence je uzptisobena telefonnimu
pasmu (0;4)[kH z] na hodnotu f,. = 8[kHz]. V tomto stavu jsou nahravky
pripraveny k dalsimu zpracovani.

3.1 Akusticka prostredi

Protoze je tato prace vénovana konstrukci robustniho detektoru feci s
aplikaci na tlohy automatického titulkovani televiznich poradi, je nutné aby
navrhovany VAD algoritmus byl schopny poskytovat stabilné kvalitni vy-
sledky za mozné pritomnosti obsahlé skupiny velmi odlisnych typt sumt v
pozadi.

Abych mohl rizné druhy akustickych prostiredi nasimulovat, musel jsem
pristoupit ke zjednoduseni reprezentace mnoziny moznych sumi v situacich
typickych pro jmenované aplikace a zvolil rozdéleni do trech kategorii, které
by dohromady svymi vlastnostmi meéli dostatecné dobre popisovat mnozinu
sum.

3.1.1 Tiché prostredi - T

Prvni kategorii tvori uzaviena prostfedi se stacionarnimi ¢i pomalu se
meénicimi charakteristikami Sumu v pozadi a vysokym SNR. Zastupuje zvuky
charakteristické pro kancelarské ¢i studiové c¢innosti. Takova prostiedi jsou
idedlni pro ulohy zpracovani Teci, protoze obsahuji minimum nezadouciho
signalu a dobfe pro né funguji i jednoduché detektory fec¢i. Nadale budu tuto
kategorii oznacovat zkratkou T ze slova ,tiché“.
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3.1.2 Stredné zasuméné prostredi - N

Déle také nazyvana jako ,bézné“. Predstavuje podmnozinu prostredi v
case velmi variabilné se ménicich prostredi skladajicich se z vysoce dyna-
mickych Sumi v pozadi se SNR pohybujicim se mezi sttednimi a nizkymi
hodnotami. Priznac¢né pro rusné ulice nebo pro cestovani v riznych doprav-
nich prostiedcich (vlak, autobus, auto, kolo). Déle pod zkratkou N ze slova
,hormalni.

3.1.3 Vysoce zasuména prostiedi - R

Nejvetsi obtiz v procesu detekce feci nastava v pripadech v prostredi s
velmi nizkym SNR. Tato prostiedi zpravidla obsahuji nestacionarni sumy s
vysokou intenzitou. Naptiklad se mize jednat o zvuky z prostfedi tovaren,
datacenter, koncertli ¢i jinych masovych akci nebo sportovnich utkani. Dale
pod zkratkou R jako ,rusné®.

3.2 Trénovaci data

Pro natrénovani akustického modelu tak aby obsahoval prvky predstavu-
jici Te¢ i vysSe popsané sumy v dostateéné mire jsem musel trénovaci mnozinu
rozdeélit.

3.2.1 Trénovaci data pro rec

Jedné se o soubor telefonnich zdznamt v rozsahu 3255 nahravek o cel-
kové délce pres 7 hodin, obsahujicich ¢asti trednich dokumentt diktované
mnozinou 100 fe¢nik s minimalnim sSumem v pozadi ale o ne prilis vysoké
subjektivni kvalité. Tyto data mi byla poskytnuta vedoucim mé prace.

Smyslem jeho pouziti je natrénovani akustického modelu feci. Ktery ucho-
vava informaci o jisté charakteristické podobé vsech definovanych fecovych
elementt a jejz vyuzivam k detekci fecovych tsekii v promluvach.
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3.2.2 Trénovaci data pro Sum

V tomto piipadé jsou to nahravky puvodné ziskané ze zdroje [10], ktery
obsahuje a volné poskytuje velké mnozstvi audio nahravek rizné povahy
mimo jiné i pro podobné ucely. Vybiral jsem takové ukazky Sumu, které
co nejlépe popisovali vybrana akusticka prostfedi zminéna vyse. Ziskané a
dale predzpracované sumy jsem tedy také rozdeélil do tti skupin.

Kategorie || Pocet[ks] | Délka[min)]
T 29 33
N 13 18
R 27 21

Tabulka 1: Rozlozeni nahravek Sumt v trénovaci sadé dle kategorii.

3.3 Testovaci data

Tyto nahravky zpracovavam dvéma zptsoby. Jednak jako testovaci data
pro vyvijeny VAD algoritmus a jednak pro vytvoreni referen¢niho tidaje pou-
zivaného pro vyhodnoceni tispéSnosti procesu detekce teci. Ten ziskdm zarov-
nam testovacich dat, na nich natrénovanym referenénim akustickym mode-
lem, na jehoz zakladé poté vyhodnocuji vykon a presnost mnou navrzeného
detektoru Tedi.

Pro kazdé ze trech akustickych prostiredich uvazovanych v této préaci ob-
sahuje testovaci sada dvé nahravky, vsechny samostatné o délce priblizné 10
minut.

Tento rozsah by mél byt dostacujici pro vyhodnoceni ispésnosti a kvality
detekce Teci pro zkoumana prostiedi. Vice nahravek je vyuzivano k ovéreni
vysledkit vyhodnoceni. Kde pvni nahravka slouzi pro nastaveni parametri
detektoru a druhd pro ovéreni funkce.

Pro prostiedi T jsou to nahravky obsahujici diktat znéni blize neurce-
ného zakona ve studiovém prostiedi. Pro prosttedi N predstavuji testovaci
nahravky ¢ast zaznamu ze zavodu v bialtlonu. I ptes to, ze jde o sportovni té-
matiku obsah nahravky spise odpovida charakteristikdm sttedné zasuméného
prostiedi. Nakonec jsem jako vhodné reprezentativni nahravky kategorie pro-
stfedi oznacené R zvolil audio zdznam sportovniho komentare hokejového
zapasu.
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4 Navrh reseni

Tato kapitola popisuje mij postup pri navrhu detektoru reci. Pred pii-
stoupenim k samotnému navrhu je nutné si ujasnit kritéria popisujici jeho
ucel. Od toho se dale odviji cela struktura prace poc¢inaje volbou metod pro
jednotlivé kroky VAD algoritmu po volbu trénovacich i testovacich nahravek.
Dale uptesnim vycet téchto kritérii a rovnou je nadefinuji pro miij konkrétni
pripad.

e Cilova aplikace:
Jelikoz zptisobtl pouziti existuje vicero je realnd moznost, ze bez ujas-
néni si cilové aplikace mize dojit k situaci kdy neuvazené zvoleny pri-
stup ¢i metoda implementovana do VAD zlepsujici funkénost pro urci-
tou mnozinu aplikaci mize byt ve vysledku kontraproduktivni. Mnou
navrhovany detektor fec¢i bude simulovat pouziti v ilohach automatic-
kého titulkovani televiznich poradu.

e Pristup k zpracovani dat:

Rozhodnuti mezi ddvkovym zpracovanim a zpracovanim v redlném case.
Néekteré pristupy mohou byt prilis vypocetné naroéné nebo primo zpi-
sobuji ¢asové zpozdéni do klasifikace vystupu (pfistupy vyuzivajici dlou-
hodobé informace) a proto mohou nevhodné pro pouziti v redlném case.
I pres to, ze pro obé zminéné aplikace je nutné v realném nasazeni zpra-
covani v realném case, volim pro tuto praci davkové zpracovani. Zvolil
jsem tak z praktickych dtivodi pro zjednoduseni ovérovani funkcénosti
vyvinutého VAD algoritmu na redlnych jiz nahranych a analyzovanych
datech.

e Pracovni akustické prostredi:

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2, na volbé pracovniho prostredi ex-
trémné zalezi. Obzvlasté dilezita je tato informace pri planovaném na-
sazeni VAD v prostfedich s nizkym SNR ¢ nestacionarni Sumem v
pozadi. Napriklad u stale hojné pouzivanych klasickych metod detekce
feci zalozenych na principu prahové detekce je pouziti v prostiedich s
nizkym SNR naprosto nevhodné. V dnesni dobé je velka snaha o vy-
budovani robustniho detektoru reci, ktery by podaval stabilné kvalitni
vysledky pro libovolné prostredi.

Tato préace se snazi pravé o navrzeni a otestovani takového robustniho
detektoru teci, ktery by pro vybrané kategorie prostredich, definova-
nych v kapitole 3.1, podaval uspokojivé vysledky.
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Pokud jsou tyto kritéria stanovena, mohu prejit k procesu samotného
navrhu adekvatni konfigurace VAD algoritmu, ktery by se dal rozdélit na
nasledujici faze

1. Volba reprezentace dat

2. Volba metriky

3. Volba rozhodovaciho pravidla

4. Volba zptsobu vyhlazeni vysledkt

5. Volba vyhodnoceni.
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4.1 MFCC koeficienty

Jako vhodnou reprezentaci veskerych zpracovavanych nahravek jsem pro
dalsi kroky zvolil ¢asto uzivané Melovské frekvenéni kepstralni koeficienty
MFCC, pro jejich kvalitni reprezentaci fecového signdlu a vysokou nekorelo-
vanost jednotlivych koeficientii. Parametrizacni metoda MFCC pri zpraco-
vani fecového signdlu vyuziva jak casové tak frekvencni oblasti a patii do
mnoziny metod kratkodobého zpracovani, které vychazi z predpokladu sté-
losti lidského hlasového tstroji pri vyslovovani urcité hlasky v kratkém ca-
sovém intervalu. Signal vydavany recnikem pro tuto polohu recového tstroji
muze byt popsan vhodné zvolenymi spektralnimi charakteristikami. MFCC
popisuji kratkodobé kepstrum, pricemz se snazi respektovani znalosti o citli-
vosti vniméani zvuku o ruznych frekvencich lidskym uchem, blize v [1].

Experimentalni zavislost subjektivniho vnimani vysky zvuku, udavana v
[mel] u ¢lovéka je mozné matematicky popsat nasledujicim vztahem

i = 2595 logy, (1 + 7?;()) : (23)

kde f,,[mel] je frekvence v nelinedrni melovské skale a f[Hz] je frekvence v
puvodni linearni skale.

Dalsi poznatek o chovani lidského sluchu, kterého MFCC metoda vyuziva
se tyka takzvanych kritickych pasem slyseni. Bylo dokézano, ze pokud zni
dva tony soucasné o frekvenci jen malo od sebe se lisici, lidské ucho je nedo-
kaze od sebe odlisit. Kritickd pasma jsou definovana pravé jako frekvenéni
intervaly s touto vlastnosti. Pocet kritickych pasem tedy zavisi na prenase-
ném frekvenénim pasmu nahravek.

Frekvence vzorkovani 8000 16000 22050 44100
F, [Hz]

Prenasené pasmo (0;4000) | (0;8000) | (0;11025) | (0;22050)
(0; Bw) [HZ]

Pfendsené pésmo (0;2146) | (0;2840) | (0;3174) | (0;3921)
(0; Brnw) [mel]

Pocet pasem 15 20 22 27
M*

Tabulka 2: Typické hodnoty poctu filtrii M=* pro dané pfendsené pasmo, [1]
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Zjednodusené pak vypocet MFCC pro kazdy ramec probiha vypoctem
frekvenc¢niho spektra rdmce |S(f)| na které se aplikuje melovskd banka troj-
thelnikovych vzajemné se prekryvajicich filtrii, jejichz pocet a rozmisténi
odpovida kritickym pasmim slyseni.

Mel Filter Bank

l | l I l l
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequency (Hz)

Obrazek 1: priklad rozmisténi filtrii v Melovské bance filtrti pro prenasené
pasmo 8kH z, [12].

Naakumulované hodnoty filtrii ¥, se prevedou do logaritmického méritka
a z takto ziskaného vektoru se zpétnou diskrétni Fourierovou transformaci
ziskaji vysledné koeficienty

L . T .
cm(j) =D log ym(i)cos (]\/[*(z — 0.5)> , (24)
i=1

kde M* je pocet filtrii obsazenych v bance melovskych filtra, j =0,1,--- , M
je index MFCC ¢,,(j) a M oznacuje pocet melovskych kepstralnich koefici-
entl a obvykle se voli v rozmezi 10 < M < 13. Detailnéji je pribéh vypoctu
MFCC koeficientti s delta a akceleracnimi koeficienty je znadzornéna na ob-
razku 2.
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Obrazek 2: Schéma algoritmu MFCC, [9]

Nulty koeficient ¢,,(0) odpovidd logaritmu energie signalu, spise se ale
nahrazuje logaritmem kratkodobé energie FE,, vypoctené primo z casovych
vzorki signalu

Cm(o) = €log = 1Og En = log Z [8l<k) ’ w(n - k>]2 (25)
k=—0c0
Pouzitim rozsifeného popisu o difereéni (delta) a akceleracni (delta-delta)
koeficienty se ziské informace charakterizujici nejen polohu fecového tstroji
ale i jeho dynamické vlastnosti. Finalni dimenze vektoru MFCC pro jeden
ramec je poté rovna dim(c,,) = 3M.
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4.2 Upraveny statisticky pristup

Jiz v ivodu bylo zminéno, Ze proces detekce Teci je si v mnohém podobny
s procesem rozpoznani fec¢i. Z toho duvodu se pii ndvrhu VAD algoritmu
pokousim aplikovat postup pouzivany pravé pti rozpoznavani reci zminény v

2].

Za predpokladu, ze W = wq,ws,...,wr je posloupnost klasifika¢nich
stavili nabyvajicich hodnot z mnoziny V' = s,n , kde s predstavuje Te¢ a
n Sum a necht X = z1,x9,..., 27 je posloupnost vektort priznaki MFCC,

kde T je pocet ramcu v promluve, je cilem nalézt posloupnost W, tedy nej-
pravdépodobnéjsi posloupnost hodnot pro danou akustickou informaci X.
Klasifikacni pravidlo pro kazdy ramec t je tak ddno Bayesovym vztahem

PV)P(Xi|V)
P(Xy)

kde P(X;|V) je podminéna pravdépodobnost vyskytu vektoru priznaki
Xy, pri zndmé informaci o klasifikaci rdmce, P(V') je apriorni pravdépodob-
nost vyskytu feci ¢i Sumu v promluvé a P(X) je apriorni znalost vyskytu
konkrétniho charakteristického vektoru. Protoze P(X) neni funkei V| lze ji
pri hleddni maxima vypustit. Podobné pri detekci fec¢i by bylo mozné praco-
vat s pravdépodobnosti P(V') pokud bych mél tuto informaci, obecné ale toto
rozlozeni neni znamé a tak se nahrazuje rovhomérnym P(V) = 0.5,0.5. V
tomto pripadeé se tak klasifikac¢ni pravidlo zjednodusilo na nasledujici podobu

W, = arg max P(V|X;) =arg max (26)

W, = arg max P(V|X:) =arg max P(Xi|V). (27)

Kde podminéné rozdéleni pravdépodobnosti P(X:|V') nese informaci o
akustickém modelu a pred zahdjenim procesu klasifikace je nutné urcit tuto
informaci, vétSinou na zakladé trénovani z fecovych dat.

4.2.1 Akusticky model

Utelem akustického modelu v této tloze je poskytovan{ co nejpfesnéjsiho
odhadu podminéné pravdépodobnosti P(X,;|V) pro Vt. ,Akustické modely
by méli byt flexibilni, pfesné a uc¢inné“ [2]. Flexibilni musi byt, protoze pod-
minky za nichz je provozovan detektor Teci, jsou casto zcela odlisné od pod-
minek trénovani (odlisné hlasy, odlisny zpisob artikulace, odlisné tempo Teci,
odlisné vlastnosti akustivého kanélu, odlisné akustické pozadi). Presnost je
naopak potrebna kvili pozadavku odlisit foneticky podobné tseky s lingvis-
ticky odlisnymi vyznamy. Nakonec t¢innost je nutnd v pripadé kdy systém
detekce Teci je nasazovan v realnych aplikacich a odezva klasifikatoru musi
byt dostupna v redlném case. Jako velmi efektivni se ukazalo byt pro tuto
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netrividlni dlohu pouziti mnoziny tzv. skrytych Markovskych modeld HMM
na rozlisovaci trovni fonémii. Predpoklada se, ze v diskrétnich ¢asovych oka-
mzicich je proces v jediném stavu. Problém nalezeni co nejlepstho odhadu
rozdéleni pravdépodobnosti P(X;|V') je zavisly na urceni topologie HMM
a typu hodnot jeho parametri. Soubor téchto nezndmych parametru lze v
zasadé urcit dvojim zpusobem. Pomoci apriornich znalosti vyberu vhodnou
strukturu HMM, jako je pocet stavli a orientovanych vazeb modelu, a také
zvolim vhodny typ parametrii. Uz vim, Ze se bude jednat o MFCC koeficienty
zejména jde o stanoveni druhu rozdéleni vystupni pravdépodobnosti. Druhy
zpusob se zaklada na metodé statistické indukce z mnoziny trénovacich dat,
¢imz poskytuje odhad hodnot parametrt HMM.

4.2.2 Skryty Markovsky model

HMM je model stochastického procesu, na néjz mize byt nahlizeno jako
na pravdépodobnostni konecény automat, ktery v diskrétnich casovych oka-
mzicich generuje ndhodnou posloupnost pozorovani X = {x1,xs,..., 7}

Prechodova matice A je ¢tvercova o rozmérech N, N, kde N je pocet stavi
modelu, a kazdy prvek matice a;; ma vyznam podminéné pravdépodobnosti
pfechodu modelu ze stavu s;, v kterémkoliv case ¢, do stavu s; v case t + 1.

aiy = Ps(t+ 1) = s;]s(t) = ). (28)

kde s(t) je stav modelu v ¢ase t. Pravdépodobnosti a;; jsou konstantni v
case a musi pro vSechny stavy s;, Vi splnovat podminku

N
j=1

Stav s;, do kterého model prejde, generuje priznakovy vektor pro pozo-
rovani x;, a to podle rozdéleni vystupni pravdépodobnosti b;(x;) piislusné k
tomuto stavu [2].

Pti trénovani HMM modelovanim mluvené feci se vyuzivaji zejména tzv.
ylevo-pravé“ Markovské modely, které jsou zvlasté vhodné pro modelovani
procest, jejichz vyvoj je spojen s postupujicim c¢asem. Zakladni vlastnosti
téchto modelt je to, ze proces zac¢ina prichodem prvniho spektralniho vzoru
z pocatecniho stavu modelu a se vzrustajicim ¢asem dochazi k prichodum ze
stavll s nizsimi indexi do stavli s vyssimi indexi nebo k setrvani ve stejném
stavu. Prichod modelem je tedy z leva do prava. Proces kon¢i prichodem
posledniho vektoru priznaki, pricemz model se v tomto okamziku nachéazi
v koncovém stavu. Pro ,levo-pravé” Markovské modely tak ma matice A
spicificky tvar
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0 1 0 0 0
0 929 G923 0 0
0 0 a a 0
A= 33 34 ’ (30)
: 0
0 0 0 0 ay-in-1 anv—iN
0 0 0 0 0 0 |

z néhoz muzeme vidét, ze krajni stavy slouzi pouze ke spojovani jendot-
livych HMM, nazyvaji se neemitujici a jsou v topologii modelu automaticky
zahrnuty, z toho divodu plati, ze pocet stavii N > 2, obvykle se ale voli z
mnoziny lichych ¢isel tzn. 3,5, 7.

Na strukturu modelu je kladeno mnozstvi kritérii tak aby co nejvérnéji
popisovala lidskou Te¢. Vedle jednoduchosti, ktera posiluje robustnost odhadt
(¢im méné parametri, tim robustnéjsi miaze byt jejich odhad) je dalsim ob-
vyklym pozadavkem, aby kazdy stav reprezentoval uréitou kvazistacionarni
¢ast fonému. Toho, muze byt do ur¢ité miry dosazenou zvolenim pétistavo-
vého modelu, znadzornéném na obrazku 3. Kde vnitini emitujici stavy mode-
luji nabéhovou, stfedni a dobéhovou c¢ast foném.

.‘_—
,‘__
,‘__

by( ) bs( ) ba()

Obrézek 3: Ukazka pétistavového HMM

Funkce b;(x;) popisuje rozdéleni vystupni pravdépodobnosti modelu. Po-
kud je pozorovani x; vektorem spojitych nahodnych proménnych, predstavuji
funkce b;(z;) hustoty pravdépodobnosti jevu, ze stav s; v ¢ase ¢ generuje po-
zorovani z; neboli

by(2:) = Pladls(t) = 5,). (31)
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4.3 Volba metriky

Vyhazeje z predchozich kapitol, volim pro mij navrh detektoru feci za
vhodnou metriku pravée funkéni hodnotu vystupnich hustot pravdépodob-
nosti b;(x;) (popsané v kapitole 4.2.2)skrytych Markovskych modeli pro
vektor pozorovani x; reprezentovany MFCC koeficienty. ,,Rozdéleni vystupni
pravdépodobnosti musi byt dostatecné specifické, aby od sebe oddélilo riuzné
zvuky, a zaroven dostatecné robustni, aby zahrnulo znac¢nou variabilitu fe-
c¢ového signalu. V soucasné dobé je nejvice vyuzivano spojité rozdéleni se
smési normalnich (Gaussovskych) funkei hustot pravdépodobnosti. Spojité
rozdéleni se smési normalnich hustotnich funkci, je rozdéleni, kde tvar vy-
stupni hustoty pravdépodobnosti je tvoren vazenym souctem jednotlivych
normalnich hustot pravdépodobnosti, z nichz kazda je urcena svym vekto-
rem stiednich hodnot a svou kovarianéni matici® [2].

Jednotlivé MFCC koeficienty jsou tak vnimany jako Gaussovské ndhodné
proménné a diky vzajemné nekorelovanosti je mozné je povazovat za asympto-
ticky nezavislé. To mi umoznuje uvazovat kovarianéni matici pouze jako di-
agonalni, coz mimo jiné vyznamné snizuje vypocetni naroc¢nost algoritmu.

Parametry rozdéleni vystupni hustoty pravdépodobnosti jsou tak vahy
jednotlivych slozek neboli mix1i, vektory stfednich hodnot a diagonélni ko-
varianc¢ni matice.

Pro aktualni rdmec ve zpracovavané promluvé tak vzdy VAD algoritmus
vypocte hodnotu metriky pro vSechny emitujici stavy vsech HMM obsaze-
nych v pouzitém akustickém modelu. Vznika tak matice mezivysledki Met
o rozmérech dim(Met) = I x J, kde I ma vyznam poctu vsech HMM v
akustickém modelu a J je pocet emitujicich stavi ve zvolené topologii Mar-
kovskych modelii.

Vypocet funkéni hodnoty multidimenzionalni hustoty pravdépodobnosti
Gaussovské smeési pro vektor pozorovani z; je definovan nasledovné

M
Met;(13) = bij(7;) = Z Wigm * N(T5; flijm, Dijm ), (32)
m=1

kde 7 je index zpracovavaného HMM, j je index emitujiciho stavu tohoto
modelu, M je pocet mixti v Gaussovské smési, w;j,, je vaha m-tého mixu,
kde plati

M
Z wijm = 1, (33)
m=1
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a nakonec N (Zi|fLijm, Xijm) je multidimenzionalni normalni rozlozeni ve
tvaru

1 Lz = \Ty=1l (> =
b @) TS i) 34
(27T)n|2ijm|6 ' ’ ( )

kde fi;;m je vektor stfednich hodnot a ¥, je kovariancéni matici mixu
m stavu j a modelu i. Vypocet determinantu matice Y;;,, je pro diagonalni
matici degradovan na tvar

N(fﬂﬁzymy Zzym) =

K
k=1
kde K je dimenze vektoru pozorovani dim(z;). Podobné se zjednodusi i
vypocet inverzni kovarianéni matice
1

(k k) == (K k). (36)

271
Eijm

ym
Jelikoz jsou hodnoty funkci hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé vek-

tory pozorovani mnohem mensi nez jedna b;;(7;) << 1, je vhodné s nimi dal
pracovat v logaritmickém meéritku

[Metij(71) = log(Mety; (7)) = log(bij(3)). (37)
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4.4 Rozhodovaci pravidlo

Rozhodovaci funkce ¢i klasifikac¢ni pravidlo je samotnym jadrem detektoru
feCi. V této praci budu pouzivat nékolik, zde predstavenych, variant a poté
experimentalné ovérovat jejich funkci a vliv na kvalitu klasifikace fecového
signalu ve vybranych akustickych prostredich. Podoba rozhodovaciho pravi-
dla je do znacné miry zavisla na vybéru metriky [Met, definované v predchozi
kapitole, protoze v podstaté jde o zpracovani této matice do podoby, ze které
je schopny rozhodnout o vyskytu feci. Miize tak jit jak o jednoduchy vybeér,
tak o rozsahly rozhodovaci strom.

o Max:

Vyrchozi volbou je rozhodovaci pravidlo zalozené, jak napovida nazev,
na jednoduchém vybéru maximalni hodnoty z matice metriky [Met
pro aktudlné zpracovavany ramec. V tomto matici je na kazdé pozici
ulozena hodnota reprezentujici hodnotu kritéria jednoho emitujiciho
stavu konkrétniho Markovského modelu. Diky tomu jsem schopen urcit
s jakym HMM vybranad maximalni hodnota koresponduje. Podle toho
zda danny HMM reprezentuje jednotku fec¢i ¢i Sumu dochéazi nasledné
ke klasifikaci ramce.

1 pro argmax; ;{IMet;;} € S,

0 pro ostatni, (38)

Klasyige = {

kde 7 je index HMM v akustickém modelu, 5 index jeho emitujiciho
stavu a S je mnozina stavi nalezicich do HMM feci v akustickém mo-
delu.

e SumMax:

Toto pravidlo modifikuje ptedchozi pravidlo Max. Podobnym zptisobem
hledd maximum ale tentokrat ale ne ptimo v matici metriky (Met. Jak
jiz jsem zminil u pravidla Maz, kazda hodnota v této matici odpovida
jednomu stavu HMM. Pravidlo Sum M ax secte hodnoty patiici staviim
jednoho modelu a timto zptisobem pokracuje i pro ostatni modely. Z
téchto sum néasledné vybirda maximum. Dale uz je postup totozny s
pravidlem Mazx.

1 proarg maxivj{zjtl [IMet;;} € S,
0 pro ostatni,

KlasSumMax = { (39)

e FHirstK
Predchozi pravidla fungovali pouze na principu vybéru jedné hodnoty,
bud primo z matice metriky [Met nebo jejim castecnym zpracovanim.
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Toto pravidlo vybira K nejvyssich hodnot z [Met a nasledné vypocte
cetnost vyskytu pro Markovské moduly predstavujicich fe¢ a sum v
této K-tici. Podle pocetni prevahy té ¢i oné skupiny je rozhodnuto o
vysledné klasifikaci, v pripadé shody se pravidlo priklani ke klasifikaci
reci.

4.5 Vyhlazeni vystupnich dat

Dale je, pro zajisténi vyssi presnosti a plynulosti klasifikace, rozhodnuti
klasifikatoru modifikovano skrze upravené schéma Hangover, popsané v kapi-
tole 2.3.1. Pouziva se pro minimalizaci chybné detekce teci ve slabych koncich
promluv, kdy zacédtek vyslovovaného fénu je obvykle spojen (obzvlasté u tzv.
exploziv) se znaénym narustem energie v signalu, kterd ale rychle vyprchéva
a muze tak dochazet k chybam.

Dosahuje se toho pouzitim principu tmyslného zpozdéni klasifikace pti
prechodech z tiseki feci do ticha jak je vidét na obrazku 4 na tsecich oznace-
nych pismenem B. Kdy v prvni vyskyt popisuje situaci, kdy v delsim c¢asovém
useku jsou ramce klasifikovany jako Te¢ a objevi se tisek o délce mensi nez
parametr metody U, vyjadiujici velikost zpozdéni, nasledovan opét alespon
jednim ramcem klasifikovanym jako rec. V této situaci dochéazi ke zminénému
vyhlazeni rozhodnuti a usek ticha je preklasifikovan na tec¢. Dalsi vyskyty
popsané pismenem B predstavuji situaci kdy dochazi pouze ke zpozdéni kva-
lifikace o U ramct v prechodu Tec¢i na ticho i v pripadé, zZe nenavazuje opét
usek Tedi.

Dalsim efektem pouziti metody Hangover v této mnou rozsitrené podobé
je vyhlazeni finalni klasifikace i v opac¢nych prechodech z ticha do feci jako
jsou tseky popsané pismeny A a C. Pro nazornost opét popisi ukazkovou
situaci, kdy se v pripadech delsiho ticha vyskytne tsek teci. PTi procesu vy-
hlazeni tak dochazi k do¢asnému zpozdéni findlni klasifikace a pokud je pocet
ramci v useku feci, stejné jako v C' mensi nez je hodnota parametru metody
D, majici taktéz vyznam zpozdéni, je zminény usek teci preklasifikovan na
ticho. Pouze pokud je tsek delsi zustava puvodni klasifikace, jak je vidét v
usecich oznacenych pismenem A, aby nedochazelo k nezddoucimu zpozdovani
klasifikaci na zacatcich promluv.

Z popisu funkce lze vyvodit, ze tato metoda je ve spornych situacich vice
naklonéna klasifikaci ramct jako reci. Toto chovani je ale zadouci, protoze
zasadnéjsi je pro tento druh tlohy VAD odhalit maximum fec¢i v promluve
i za cenu nespravné klasifikace u kratkych tseku ticha, jako jsou naptiklad
nadechy, mezislovni pauzy, mlasknuti atp., a eliminovat hlavné dlouha ticha.
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Obrazek 4: Ukéazka vyhlazeni vystupu klasifikatoru upravenou metoudou
Hangover pro parametry U, D = 3

K nahledu je v ptiloze (I) pfiklad zdrojového kédu v programovacim ja-
zyce Matlab, ktery presné popisuje funkci mnou upravené metody Hangover,
kde jsou vstupnimi parametry U a D, které odpovidaji poc¢tu ramct o kolik
by se mélo opozdit rozhodnuti ,nefe¢ — fe¢*“ nebo naopak.
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4.6 Vyhodnoceni kvality detekce reci

V této kapitole bych chtél popsat jakym zptsobem pristupuji k vyhod-
noceni kvality mnou navrzeného robustniho detektoru rec¢i. Protoze, pojem
yrobustni“ miize byt chapan z vice hledisek, mél bych uptesnit definici tohoto
pojmu pro tlohu detekce teci. Tedy, VAD je robustni pokud poskytované roz-
hodnuti je blizké referenénimu, predstavujici idealni vystup detektoru, pro
libovolné prostiedi. Z toho vyplyva, ze robustnost VAD muze byt odhadnuta
aplikaci detektoru fe¢i na nahravku z prostfedi s riznymi charakteristikami
sumu v pozadi a porovnanim vysledki s referencni informaci. Vykon VAD
tak bude ohodnocen nejen obvyklou presnosti SC'R (Succes Rate) a aktivitou
detekované reci Sy, ale i robustnosti odvozenou od porovnani presnosti pro
riizné prostiedi. Cim jsou rozdily v piesnosti mensi tim robustnéjsi je VAD.

P1i vypoctu presnosti budu detekovat dva druhy chyb s jistou mirou tole-
rance 1" vudi jejich vyskytu udavanou v poctu ramci. Tolerance pri vypoctu
presnosti je pouzita z divodu, aby nedochazelo k prilisnému poklesu presnosti
klasifikace u nahravek s castymi prechody mezi fec¢i a Sumem, v situacich kdy
je rozhodnuti klasifikatoru na okoli 7" pouze posunuto, rozsifeno nebo naopak
zuzeno. To méa za nasledek, ze za Spatnou klasifikaci budou pro vyhodnoceni
povazovany pouze zasadni odchylky od reference.

Tolerované nepresnosti maji minimalni vliv z hlediska funkénosti detek-
toru Teci, nicméné pokud by byly zapocteny zkreslovali by cetnost vyskytu
vaznéjsich diferenci. Pii volbé vhodné miry tolerance 1" se doporucuje brat
ohled na pozadovanou presnost aplikace. Nicméné doporucuji vybirat hod-
noty v fadu jednotek, maximalné desitek ramcii, kde pii velikosti ramce
10[ms] a volbé T' = 10 jsou tolerovany nepresnosti v okoli o poloméru 0.1]s].

Zaznamenavané chyby pti vyhodnoceni vykonu navrzeného detektoru reci:

e SAN (Speech As Noise):

Klasifikace fecovych tiseku jako netfe¢ ¢i sum, dle reference.

e NAS (Noise As Speech):
Klasifikace netecovych tiseku jako te¢, dle reference.

Réamec v ¢ase k je vyhodnocen za spravné klasifikovany pokud v ramcich
na okoli (k — T,k +T) doslo ke shodé referencni hodnoty s klasifikaci pro
ramec k. V podstaté tedy vyhleddvam vystupni hodnotu klasifikdtoru (idaj
symbolizujici bud fe¢ ¢ nefec¢) v referen¢nich datech v tolerovaném okoli
od vyhodnocovaného réamee. Udaj SCR vyjadfujici procentudlni zastoupeni
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spravné klasifikovanych ramct v promluvé je definovan v rovnici nize, kde
Nger je pocet spravné klasifikovanych rdmct a Ny, je pocet vSech ramct v
promluve.

Pokud na tomto okoli nedoslo ke shodé je ramec klasifikovan jako chybné
klasifikovany a dale se urcuje jakého typu tato chyba je. V pripadé, ze hod-
nota klasifikdtoru reprezentuje ticho a ramec je vyhodnocen za chybné kla-
sifikovany, jednd se o chybu typu SAN, jejiz minimalizace je pro tuto tlohu
zasadni. Predstavuje totiz procentudlni ¢ast nahravky ve které se mluvi a
kterd neni zpracovavana systémem pro automatické titulkovani, z ¢ehoz ply-
nou chyby v titulkach ¢i uplné vynechané tseky.

V opacném pripadé je to logicky chyba typu NAS, kterd je sice méné
zavazna ale zajisté neni zanedbatelna pro tuto tlohu. Toto vyhodnoceni jsem

navrhl taky aby soucet SCR, NAS, SAN dal dohromady vzdy 100%. Vzorce
definujici vypocet téchto idaju jsou

NSCT
= 1 4
SCR N 00, (40)
N,
AN = 2 x 1 41
S N x 100, (41)
N,
NAS = 2% 100. (42)
N;,

Algoritmus pro vyhodnoceni tspésnosti VAD algoritmu je k nahlédnuti v
priloze (II).

Prestoze metoda popsand vyse poskytuje uzitecné objektivni informace
tykajici se vykonu VAD, pokud se mé nasadit do realného prostiedi pro
obecné pouziti nejcastéji se pouziva zptsob vyhodnoceni subjektivnimi testy,
s cilem zabezpecit, ze orezavani bude vnimano jako prijatelné. Tento typ testu
pozaduje presny pocet posluchacti k posouzeni nahravek obsahujicich zpra-
cované vysledky testovaného VAD. Posluchaci musi oznamkovat nasledujici
kritéria.

e Kyvalita.

e Obtiznost porozumeéni.

e Slysitelnost oriznuti.

Tyto znamky, ziskané poslechem nékolika fecovych sekvenci, jsou déle
pouzity pro vypocet primérného vysledku pro kazdé vyse jmenované kri-
térium. To poskytuje globalni odhad chovani testovaného VAD. Zavérem,

30



zatimco objektivni metody jsou velmi uzitecné v pocatecni fazi vyhodnoceni
kvality VAD, subjektivni metody hodnoceni jsou vice vypovidajici. Protoze
subjektivni testy jsou drazsi a vyzadujici cast uréitého poctu lidi po nékolik
dni, nebudu jich v této praci vyuzivat i pfes to, ze jsou jediné vsSeobecné
pouzivané pro standardizaci VAD algoritm.
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5 Implementace

V této kapitole popisuji konkrétni postup manipulace s daty véetné zvo-
lenych hodnot parametri od stavu kdy mam pouze vstupni data, ve kterych
chci fe¢ detekovat, az k ziskani vysledného rozhodnuti.

Vstupy do popisovaného detektoru Teci jsou textovy soubor se seznamem
nahravek, parametrizované promluvy ve kterych se ma detekce provést ve
formatu htk a natrénovany akusticky model.

Pro parametrizaci audio nahravek a trénovani akustického modelu pou-
zivam modul HTK (Hidden Markov Model Toolkit), jenz obsahuje rozsahlou
univerzalni sadu nastroji, ovladatelnou z ptrikazové radky, zamérenou na vy-
tvareni HMM a manipulaci s nimi. Podrobnéjsi informace o tomto modulu
je mozné nalézt v dokumentu [11].
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5.1 Parametrizace nahravek

Pro ziskani parametrizovanych nahravek, potfebnych jak pro samotnou
detekei Tedi tak i pro ptivodni natrénovani akustického modelu na trénovacich
datech slouzi v modulu HTK program HCopy. Ten podle zadanych vstupnich
parametri dokaze vycislit rizné druhy posloupnosti koeficientt. Kromé mnou
pouzivanych MFCC jsou to naptikad i PLP ¢i LPC koeficienty.

HCopy -T 1 -C CF_param.mfc -S param.scp

-T1 Hodnota predstavuje detailnost vypist.
-C CF_param.mfc Konfigurac¢ni soubor.
-S param.scp Seznam promluv pro parametrizaci.

Konfigura¢ni soubor CF_param.mfc obsahuje parametry, popisujici struk-
turu a vlastnosti vyslednych koeficientii. Soubor param.scp obsahuje seznam
nahravek kde kazda radka je rozdélena do dvou sloupci kde prvni definuje
cestu ke zdrojové nahravce a druhy cestu kam se maji parametrizované sou-
bory ulozit a pod jakym nazvem.

Priklad pouzitého konfiguracniho souboru s popisky parametri uvadim k
nahlidnuti nize. Zjednodusené definuje, Ze vstupni soubory jsou ve formatu
WAV, vystup bude vektor MFCC s delta a akcelera¢nimi koeficienty o dimenzi
dim(Z) = 3-13 = 39, za pouziti kratkodobé energie jako nultého koeficientu.

Velikost rdmce stanovuje na 10[ms] a protoze je vzorkovaci frekvence
fur = 8kHz je pocet filtria v Melovské bance nastaven, podle tabulky(1), na
15.

# Coding parameters

SOURCEFORMAT = WAVE %format zdrojoveho souboru

SOURCEKIND = WAVEFORM

TARGETKIND = MFCC_O_D_A %0 - nulty koeficient energie signalu;
%D - delta koef; A - akceleraéni koef;

TARGETRATE = 100000.0 Jvelikost ramce 10ms

SAVECOMPRESSED = F

WINDOWSIZE = 320000.0 hvelikost okenka 32ms

USEHAMMING = T %pouziti hamingova okénka

USEPOWER = T hpouziti energie

PREEMCOEF = 0.97 %koeficient preemfaze

NUMCHANS = 15 %pocet filtru v Melovske bance

CEPLIFTER = O %powerlifting koeficientu

NUMCEPS = 12 %pocet koeficientu, + 1 pokud energie
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5.2 Proces trénovani akustického modelu

Poslednim vstupem, ktery pro implementaci VAD algoritmu potrebuji je
natrénovany akusticky model. Vzhledem k aplikovanému pristupu, popsaném
v kapitole 4 | se tento akusticky model vytvori slou¢enim dvou samostatné
natrénovnych submodeli.

Kazdy z nich, bude obsahovat mnozinu HMM popisujicich spektralni cha-
rakteristiky prvka jejichz seznam je pro kazdy akusticky model uveden v
souboru monophones. U prvniho z nich je seznamem vycet fonémi ceského
jazyka. U druhého je to pak seznam vSech uvazovanych sumu v riznych akus-
tickych prostredich, viz 3.2.

Pred samotnym zapocetim procesu trénovani pomoci modulu HTK po-
trebujeme nasledujici vycet prerekvizit.

train.scp  Seznam trénovacich promluv.

words.mlf Transkripce vSech trénovacich promluv na drovni slov.
dict.txt Slovnik vyslovnosti.

monophones Seznam symboli fonetické abecedy.

Déle tak budu popisovat tvorbu a trénovani obou submodeli zvlast.
Nejdrive si vsak nadefinuji pro oba spoletné parametry topologie HMM.
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5.2.1 Zvolena topologie HMM

Vychéazeje z informaci z kapitoly 4.2.2, zvolil jsem pouziti péti stavo-
vého monofénniho tzv. | levo-pravého* Markovského modelu, k vidéni na ob-
razku (3). Jehoz vystupni hustota pravdépodobnosti b;, popsand rovnicemi
(33),(35), je pro kazdy emitujici stav j multidimenzionalni smési normalnich
(Gaussovskych) hustot pravdépodobnosti, kde pocet dimenzi odpovida ve-
likosti vektoru MFCC koeficientti dim(Z) = 39 a pocet mixi ve smési byl
experimentalné optimalizovan na M = 13 s ohledem na maximélni presnost
nasledného rozpoznavani reci, kde kazdy mix je jednoznac¢né urcen vahou
slozky, vektorem strednich hodnot a diagonalni kovarianéni matici.

Vychozi hodnoty prvk matice prechodt A byli pred trénovanim modelt
stanoveny nasledovné.

01 0 0 0
006 04 0 0

A=]0 0 06 04 0 |, (43)
0 0 0 06 04

0o 0 0 0 0

Prototyp takto nadefinovaného ale pouze jednoslozkového HMM je ulo-
Zeny v souboru proto a je dale zpracovavan programem HCompV, ktery nastavi
hodnoty vektoru stfednich hodnot a diagonalni kovarianéni matice. Vyuziva
k tomu celkové primérné hodnoty ze vsech dat z trénovaci mnoziny. Toto
prednastaveni slouzi k urychleni a trénovani modelt HMM.

HCompV -C CF.mfc -f 0.01 -m -S train.scp -M hmmO proto

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.

-f 0.01 Vytvori makro vFloorl.

-m Signalizuje vypocteni nejen kovariance ale i stredni
hodnoty.

-S train.scp Seznam trénovacich promluv.

-M hmmO Adresar pro ulozeni vysledného souboru.

proto Definovany prototyp.
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5.2.2 Trénovani modelu reci

Protoze, navrzeny VAD zaméfen na nasledné pouziti v aplikacich roz-
poznavani feé¢i miizeme pouzit pro obé ulohy stejny akusticky model. To je
vyhodné zvlasté z divodu snizeni vypocetnich narokt. Postup pro trénovani
akustického modelu feci k tomuto ucelu se tak sklada z nasledujicich krokii.

e Vytvareni souborii s pfepisem na trovni fonémi
Abych mohl natrénovat akusticky model na trovni fénu jak potrebuji,
musim nejdiive prevést prepis nahravek na trovni slov words.mlf na
prepis na trovni féni phones.mlf. Ten vytvorim pomoci programu
HLEd, obsazeném v baliku HTK. Tento program obecné slouzi k mani-
pulaci se soubory MLF.

HLEd -1 * -d dict.txt -i phones.mlf mkphones.led words.mlf

-1 * Znak * se prida do jmen soubori v MLF souboru
misto skutecné cesty
-d dict.txt Nacte slovnik vyslovnosti.

-i phones.mlf Vystupni soubor s transkripci na trovni foni.
mkphones.led  Soubor s prikazy, které se maji provést.
words.mlf Soubor s transkripci promluv na trovni slov.

e Vytvoreni akustického modelu

Pro kazdy symbol v souboru monophones je nutné vytvorit kopii do
adresafe hmmO do tzv. MMF (Master Macro File), ktery tak bude obsa-
hovat definice vSech modeli a bude slouzit pro reprezentaci akustického
modelu. Tento tkol fesim prikazem MakeMMF.

MakeMMF proto monophones vFloors models

proto Vstupni prototyp modelu.

monophones Seznam monofént.

vFloors Obsahuje dolni mez kovariance.

models Vystupni MMF soubor s modely monoféni.
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e Trénovani akustického modelu

Nyni uz mohu pristoupit k samotnému trénovani modelu. Tuto lohu
ma na starost program HERest, ktery je zalozen na ,forward-backward “
algoritmu (viz.[11]). Program vyhleddva v hmm0/MODELS modely podle
nazvi, uvedenych v monophones. Pri nalezeni se model aktivuje, rees-
timuje pouzitim trénovacich dat v train.scp a opét se ulozi tentokrat
do slozky hmm1.

HERest -T 1 -C CF.mfc -I phones.mlf -t 250.0 150.0 1000.0
-S train.scp -H hmmO/MODELS -M hmml monophones

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.
-I phones.mlf Soubor s monofénni transkripci trénovacich
promluv.

-t 250.0 150.0 1000.0 Nastavuje prah protezavani
ve forward-backward algoritmu.

-S train.scp Seznam trénovacich promluv.

-H hmmO/MODELS Vstupni soubor MMF.

-M hmm1 Adresar pro ulozeni vysledného souboru.
monophones Seznam monofént ¢ili seznam jmen modelt.

Pro kvalitni natrénovani modult HMM je vhodné trénovani nékolikrat
opakovat, pricemz vstupni parametry se lisi pouze ve vstupnich a vy-
stupnich adresarich.
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e Prerovnani trénovacich dat

Smysl pfrerovnani trénovacich dat zjednodusené spociva v prekladu
transkripce na trovni slov na transkripci na trovni monofént. Pokud
ve slovniku existuje vice moznosti prekladu daného slova, vybere se
varianta, kterd nejvice odpovida trénovacim datiim a natrénovanym
modelim. Toho se dosahuje vyuzitim programu HVite, zalozeném na
Viterbiho algoritmu.

HVite -T 1 -1 * -y lab -o SWT -b _SIL_ -C CF.mfc -m -a -H
hmm4 /MODELS -i aligned.mlf -t 250.0 -I words.mlf -S
train.scp dict.txt monophones

_1*

-y lab
-0 SWT
-b _SIL_

-C CF.mfc

-m

—a

-H hmm4 /MODELS

-1 aligned.mlf
-t 250.0

-I words.mlf
-S train.scp
dict.txt
monophones

Znak * se pridd do jmen soubortu v MLF souboru
misto skutecné cesty

Koncovka jmen soubori v MLF souboru.

Format vystupniho MLF souboru.

Vklada slovo  SIL na zacatek a konec kazdé
promluvy.

Konfigura¢ni soubor.

Nastavuje vystup na drovni fonémai.

Zajistuje provedeni prerovnani trénovacich dat.
Vstupni soubor MMF.

Vystupni prerovnany soubor MLF.

Nastavuje prah protrezdvani pro ,beam search®.
Vstupni soubor MMF.

Seznam trénovacich promluv.

Rozpoznavaci slovnik.

Seznam monofénti ¢ili seznam jmen modeli.

Nahravky, které se nepodaii zarovnat se do aligned.mlf neukladaji a
musi se odstranit i z train.scp programem CreateAligned.

CreateAligned.exe aligned.mlf train.scp aligned.scp ne.scp

aligned.mlf

Vstupni soubor s prerovnanou transkripci.

trénovacich promluv

train.scp

Vstupni seznam trénovacich promluv.

promluv.

aligned.scp

Vystupni soubor se seznamem dobfe prerovnanych

promluv.

ne.scp

Vystupni seznam nepterovnanych promluv.
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Néasledné se modely HMM opét nékolikrat pretrénuji pouze s tim roz-
dilem, ze soubor s prepisem promluv na drovni fént phones.mlf je
nahrazen zarovnanym prepisem aligned.mlf.

e Vytvoreni Gaussovské smési

V tomto stavu mame natrénovany jednoslozkovy akusticky model. Po-
slednim krokem je pridani a natrénovani dalsich slozek programem
HHed.

HHEd -T 1 -A -C CF.mfc -H hmm8_1\models -M hmm8_2
add_next.hed ..\monophones

-C CF.mfc Konfigura¢ni soubor.

-H hmm8_ 1/MODELS  Vstupni soubor MMF'.

-M hmm8 2 Adresar pro ulozeni vysledného souboru.
add_next.hed Seznam prikazl pro vykonani.

monophones Seznam monoféonu ¢ili seznam jmen modelt.

Pro kazdy znak v souboru monophones vyhledd ve vstupnim modelu od-
povidajici HMM pro néj provede prikazi uvedené v add_next.hed a ulozi ho
do nového umisténi. V. mém pripadé se jedna o jediny prikaz, fikajici pridej
jednu slozku ke staviim 2 az 4.

MU +1 {*.state[2-4] .mix}

Néasledné se opét musi modely pretrénovat programem HERest. Toto se
opakuje dokud neni dosazeno optimélniho poc¢tu slozek vzhledem k vysled-
kiim rozpoznavani. Pro zjednoduseni jsem si vytvoril skripty v jazyce batch,
ktery cely proces automatizuji.
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5.2.3 Trénovani modelu Sumu

Proces trénovani akustického modelu Sumu provazi vétsina kroku jako je
tomu u modelu feci. Proto zde popisuji pouze rozdily mezi nimi.

Zéasadni rozdil tkvi v nutnosti rozdilného predzpracovani dat pro tréno-
vani.

K nahravkam sumu pristupuji tak, ze si je idealizuji a pracuji s nimi jako
by kazdéa obsahovala jediny zvuk. Kazdou nahravku poté oznac¢im symbolem
v monophones podléhajim vlastni konvenci znaceni. Toto oznaceni je slozeno
z nékolika ¢asti. Prvni je informace, ze se bude jednat o Sum ,, “, nasleduje
zkratka kategorie prostfedi do které zvuk patii (T,N,R) a posledni ¢asti je
poradové ¢islo nahravky v této kategorii.

Ptepis na trovni slov words .m1f tak pro kazdou nahravku sumu obsahuje
pouze jeden znak. Z toho vyplyva zbytecnost provadéni kroku pro vytvoreni
souboru s prepisem nahravek na trovni fénti phones.mlf, protoze by byl
stejny. Dale odpada i potreba prerovnavani dat v promluvach. Proces tréno-
vani se tak zjednodusi do nasledujiciho vyctu kroki.

e Vytvoreni akustického modelu

e Trénovani akustického modelu
Pro pripad, Ze v phones.mlf je pro nahravky pouze jeden symbol je
nutné pridat pri spusténi programu dalsi vstupni parametr -m1 .

HERest -m 1 -T 1 -C CF.mfc -I phones.mlf -t 250.0 150.0
1000.0 -S train.scp -H hmmO/MODELS -M hmml monophones

e Vytvoreni Gaussovského mixu

5.2.4 Slouceni akustickych modelt

Vysledny akusticky model slouzici jako jeden ze vstupti do navrzeného
VAD algoritmu se ziska slou¢enim obsahu natrénovaného akustického modelu
models pro Tec i Sum.
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5.3 Implementace VAD v Javé

Algoritmus detekce Tec¢i implementuji skrze objektové orientovany progra-
movaci jazyk Java ve vyvojovém prostredi Eclipse.

Vlastni algoritmus VAD nacita natrénovany akusticky model spolu se se-
znamem jiz parametrizovanych nahravek, ktery obsahuje relativni cestu k
htk soubortim. Podle vypoctené metriky a zvoleného rozhodovaciho pravidla
nasledné indikuje pritomnost feci ¢i nikoliv. Soubory s vysledky ukldda do
vytvorenych adresaii podle ndzvu aktualné zpracovavané promluvy a zvole-
nych parametri.

VAD_algorithm models train.scp FirstK U 10 D 5 K 10 aligned.mlf

e popis vstupi:

model Natrénovany akusticky model.

train.scp Seznam s parametrizovanych nahravek pro detekci feci.
FirstK Vybrané rozhodovaci pravidlo.

U10 Parametr metody Hangover.

D5 Parametr metody Hangover.

K10 Parametr pravidla FirstK.

aligned.mlf Soubor s referen¢ni informaci pro vyhodnoceni.

e popis vystupt:
res Adresar s vysledky detekce reci ve formatu mlf.
ref Adresar s referenci pro vykresleni v Matlabu.
SCR  Adresar s prehled ukazateli kvality VAD pro danou nahravku.
mat Adresar s vysledky detekce Teci pro vykresleni v Matlabu.
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6 Experimenty

V této kapitole popisuji experimenty provadéné na navrzeném algoritmu
detekce Teci nad testovaci sadou popsanou v 3.3. Tyto experimenty jsou za-
meéreny na ovéreni kvality VAD vici referen¢ni informaci a vyhodnoceny
podle postupu popsaného v kapitole 4.6 s mirou tolerance pro vyhodnoceni
vysledka 7" = 10.

Smyslem téchto experimentii je snaha pokusit se objevit konfiguraci po-
skytujici co nejkvalitnéjsi vysledky. Predevsim v nich budu zjistovat a ove-
fovat vliv volby rozhodovaciho pravidla klasifikatoru a jeho pripadnych pa-
rametrl, véetné parametri U a D vyhlazovaci metody Hangover, na proces
detekce teci vzhledem k spektralnim charakteristikim okolniho prostiedi.

42



6.1 Reference pro vyhodnoceni

Abych viibec mohl posoudit kvalitu navrzeného VAD pottebuji urcitou
referenc¢ni informaci, kterou mohu povazovat za idedlni vysledek a s touto
informaci porovnat data z vystupu VAD.

Pro tdlohu detekce teci se vyuziva nékolika moznosti jako tuto referenci
ziskat, naptriklad ruénim zarovnanim nebo pouzitim standardizovaného VAD.
Ruc¢ni zarovnani je, pokud ma byt presné, zdlouhavé a namahavé. Pro stan-
dardizované VAD nejsou tak presné abych je mohl povazovat za idealni ale
jsou jednoduché na pouziti. Vybral jsem ale zptisob, ktery by mél spojovat
obé vyhody dohromady. Mél by byt relativné rychly a dosahovat vysoké pres-
nosti. M1j zptsob spociva v pouziti postupu popsaného pri trénovani akustic-
kého modelu 5.2, tentokrat ale s testovaci sadou nahravek. Nevyhodou tohoto
postupu je nutnost vlastnit, kromé samotnych nahravek, minimalné prepis
nahravek na tdrovni slov words.mlf. Z diivodu tohoto omezeni, nebylo jedno-
duché vybrat vhodnou reprezentativni mnozinu nahravek jako testovaci sadu.
Vysokd presnost by ale méla byt zajisténa prave diky této aditivni informaci
kdy doptedu znam co bylo feceno a je tak mozné najit nejpravdépodobné;jsi
rozlozeni posloupnosti fénii v danné promluvé. Prerovnani promluv a ziskani
referen¢ni hodnoty probiha pro kazdé akustické prostredi zvlast.

Vysledna reference poté nabyva nasledujici podoby a je uloZena do sou-
boru aligned.mlf.

#IMLF ' #
"x/01_office.lab"

0 1200000 _sil_

1200000 44600002 _ns_
44600002 67500001 _sil_
67500000 69400000 z
69400000 70000000 U
70000000 71200000 s
71200000 71800000 t

Prvni radek je hlavicka dokumentu znacici, ze jde o M LF' soubor. Na
druhé tadce je nazev zpracovavané promluvy s koncovkou lab uvozujici za-
rovnani promluvy. Nasleduji radky rozdélitelné do tfech sloupcii. Prvni dva
oznacCuji zacatek a konec ¢asového intervalu na ktery je zarovnan symbol
oznacujici fén ve tretim sloupci. Jako zakladni jednotka casu se uvazuje
10~"[s], proto tak vysoka ¢isla. Aby byl referen¢ni soubor nacten spravné

13

musi vsechny netecové symboly zac¢inat znakem ,_“.
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6.2 Experiment 1: Rozhodovaci pravidlo Max

Prvni experiment bude zaméfen na nastaveni parametri metody Han-
gover, viz kapitola 4.5 za pouziti vychoziho klasifika¢niho pravidla maxi-
malni pravdépodobnosti Maxz. Hangover zavisi na hodnotach parametri U,
D, které maji vyznam zpozdéni rozhodnuti klasifikatoru v odlisnych klasifi-
kacnich prechodech. Prechod z fe¢ového tiseku do nerecového se tak zpozdi o
U réamci pokud se do té doby na vstupu metody Hangover neobjevi opét
ramec klasifikovany jako te¢. V tom pripadé by se cita¢, kterym je toto
zpozdéni realizovano resetoval na pocateéni hodnotu U. Podobné je tomu
u parametru D pro opacné prechody z nerecovych tseki promluvy do feco-
vych. Maximalni mozné redlné zpozdéni omezim apriori na 0,25[s]. Z toho
vyplyva, pii délce rdmce 10[ms], Ze interval hodnot, kterych tak parametry
U a D mohou nabyvat, je omezen na (0, 20).

Experiment samotny je rozdélen do trech ¢asti. Protoze podrobné prohle-
davani i takto omezeného stavového okoli pro vSechny kombinace akustickych
prostied{ a parametrit U a D by bylo velice ¢asové naro¢né (3 - 212 = 1323
opakovani), jsem nucen omezit vybér na vycet vybranych hodnot uvedenych
v mnoziné M = {0,2,6, 10,14, 18,22}. Z diavodu vypocetni néro¢nosti jsem
dale pristoupil k oddélené volbé parametrii. Budu tak nejdiive hledat subop-
timalni hodnotu parametru D pro fixni parametr U = 10, nastaveny na
medidn mnoziny M.
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6.2.1 Odhad parametru D

Pro kazdy prvek mnoziny M spustim algoritmus detekce Tec¢i pro prvni
(nastavovaci) nahravku z kazdé uvazované kategorie akustickych prostredi.
Nasledné vzajemné porovnam vykonnost jednotlivych nastaveni podle pro-
centudlni tspésnosti klasifikace SCR a velikosti relativni chyby SAN (Spech
As Noise) a stanovim optimélni hodnotu parametru D pro jednotlivé ka-
tegorie prostredi. Vybér zobrazeni chyby SAN mé opodstatnéni ve vyssi
dulezitosti této chyby oproti NAS. Pro aplikace zpracovani teci, je vzdy
vétsi problém pokud detektor feci prilis ,,orizne“ recové tseky zpracovavané
promluvy, nez kdyz oznaci za te¢ tsek ticha i kdyz ani tato chyba neni za-
nedbatelna. Algoritmus vypoctu ukazatelu kvality SCR, NAS, SAN, viz
kapitola 4.6 a priloha (II).

T N R
D | SCR[%] | SAN[%] | SCR[%] | SAN[%] | SCR[%] | SAN[%]
0 | 96.71 2.55 90.61 1.72 85.08 | 13.38
2 | 9448 5.01 91.00 3.49 76.44 | 23.22
6 | 89.64 | 1023 | 85.95 | 11.29 | 6157 | 38.29
10| 8759 | 1240 | 79.86 | 18.28 | 56.96 | 42.98
14| 8680 | 1697 | 7558 | 23.19 | 56.01 | 43.98
18] 86.61 | 1721 | 7108 | 28.05 | 55.08 | 4401
22| 8642 | 1746 | 68.08 | 3133 | 5493 | 45.06

Tabulka 3: Tabulka tspésnosti detekce Teci a vyskytu chyby typu SAN pro
ruzné hodnoty D v zavislosti na akustickém prostredi, pro fixni parametr
U = 10 a za pouziti rozhodovaciho pravidla Mazx.

V tabulce (3) je zfetelné vidét trend vyrazné se zvysujici procentudlni
uspeésnosti detekovani teci i klesajici chyby NAS pro vsechna prostiedi se
snizujici se hodnotou parametru D az k nule. Naopak pro hodnoty D > 2 jsou
vysledky VAD nekvalitni natolik, Ze by nebylo mozné je pti tomto nastaveni
v praxi redlné pouzit. Tento jev se da vysvétlit pozvolnym prechodem z tiseku
ticha do tseku rec¢i na vystupu klasifikatoru a nasledného promichani ramct
klasifikovanych jako fe¢ a Sum.

Pro tiché prostredi T pozoruji nejvyssi dosazenou tispésnost ze vsech akus-
tickych prostiedi. To neni nic prekvapivého, protoze v téchto prostiedich jsou
nejvice patrné rozdily mezi tseky Teci a Sumu. U rusnych prostiedi R je situ-
ace opacna, protoze zde je SNR naopak blizké nule. Pro obé tyto kategorie
prostiedi volim hodnotu Dy = 0, Dgr = 0. Situace v béznych prostredi N

vvvvvv
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uspésnost dosahla vrcholu uz krok diive. V tomto pripadé davam prednost
dtlezitosti celkové tispésnosti na tkor vyssi chyby SAN a volim parametr
Dy = 2.

6.2.2 Odhad parametru U

Druhé c¢ast spociva v opakovani predchoziho postupu tentokrat pro pa-
rametr U, kde parametr D je fixovan na vybrané hodnoté v zavislosti na
predchozim kroku, pro kazdé prostredi zvlast.

T N R
SCRI%] | SAN[%] | SCR[%] | SAN[%] | SCR[%] | SANT%)
95.45 4.51 82.78 4.66 81.41 18.56
95.88 4.01 85.08 3.77 82.69 17.24
96.48 3.18 87.77 2.49 84.68 15.11
96.71 2.55 90.61 1.72 85.98 13.38
96.60 2.05 93.40 1.16 86.92 11.85
18 96.17 1.73 95.06 0.90 87.45 10.53
22 95.69 1.48 94.94 0.74 87.52 9.46

—| =
~lolo|v ol T

Tabulka 4: Tabulka tspésnosti detekce feci a vyskytu chyby typu SAN pro
rizné hodnoty U v zavislosti na akustickém prostiedi za pouziti rozhodova-
ciho pravidla Mazx.

Opét mohu v tabulce (4) ve vétsiné pripadi pozorovat zietelny vyvoj hod-
not s ménicim se U. Zatimco hodnoty chyb typu SAN se vzriistajici hodno-
tou parametru U klesaji pro vSechny tii kategorie u tispésnosti SC'R situace
opacnd, s vyjimkou pro tiché prostredi T'. Pro kategorii tichych akustickych
prostiedi volim parametr U = 14, pri¢emz se snazim vyvazit protichiidné
pozadavky obou sledovanych kritérii. Podobné se snazim vybalancovat tato
kritéria pro kategorii N volbou U = 18. A nakonec, pro rusné akustického
prostiedi volim U = 22.
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6.2.3 Ovéreni odhadnutych hodnot parametru

Nakonec vybrané kombinace hodnot parametri U, D otestuji, postupné
pro vSechny definovand akusticka prostfedi na druhé (testovaci) nahrévce.

U [ D | SCR%] | SANT%]
T[14] 0 95.25 2.74
N|[18] 2 91.96 1.60
R[22] 0 86.75 11.26

Tabulka 5: Tabulka tspésnosti detekce Teci a vyskytu chyby typu SAN pro
ovérovaci data akutickych prostredi a pro nalezené hodnoty parametri me-
tody Hangover U a D za pouziti rozhodovaciho pravidla Max.

Na vysledcich uvedenych v tabulce (5) je patrné, Ze pozorovana kritéria
vykonnosti VAD se pro testovaci nahravky oproti nastavovacim v tabulce (4)
kvalitativné pohorsili pti stanovenych parametrech U a D. Rozdily jsou ale
stale nejsou vyznamné. To je opét logicky zdtvodnitelné, protoze i pres to,
ze nahravky patii do stejné kategorie mohou pro né vysledky mirné kolisat.
Tento fakt, mi umoznuje pripadné pouziti takto zvolenych parametri na dalsi
nahravky z téchto kategorii.

6.2.4 Vyhodnoceni experimentu:

Pro metodu Hangover se mi podarilo urc¢it vhodné hodnoty parametrii
pro vsechna akustickd prostfedi a nésledné ovérit stabilitu téchto vysledkt
na testovaci sadé, jak je vidét v tabulkdch (4) a (5). Hodnoty U a D byli
stanoveny z vysledkil v tabulkidch na zakladé snahy o vyvazeni maximali-
zace uspeésnosti detekce te¢i SCR a minimalizace chyby typu SAN. Presto
mohou byt zvolené hodnoty parametri zarazejici, protoze se ukazala prima
umeérnost mezi velikosti parametru D a chybou SAN. To vedlo v pripadé
bézného prostiedi N k volbé D = 2 u tichého prostiedi T a rusného pro-
sttedi R dokonce k tplnému potlaceni zpozdéni klasifikace pro prechody z
nerecovych tseku do fecovych, D = 0. Dle udaju v tabulkiach o tspésnoti
detekce Teci, poskytuje klasifikator s rozhodovacim pravidlem Max uspoko-
jivé kvalitni a presné informace o vyskytu rec¢i pro ticha akusticka prostredi
T a do znacné miry i pro prostiedi N. Vykon navrzeného VAD algoritmu
hravky s nejvyraznéjsim zastoupenim Sumu ale neni presvedcivy. VSeobecné
je, ale zpracovani nahravek z takovéhoto druhu prostiedi pro vétsinu dnes
pouzivanych VAD algoritmti problém.
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6.2.5 Ukazka pribéhu klasikace

Graficka ukéazka detekovani teci pravidlem Max pro nalezené hodnoty
parametri U = 18 a D = 2 metody Hangover pro testovaci nahravku akus-

tického prostredi N.

Graf klasifikace reci pro rozhodovaci pravidlo Max
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Graf pFerovnani klasifikace reci pro rozhodovaci pravidlo Max
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Graf referencni klasifikace reci.
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Obréazek 5: Ukazka VAD, pro pravidlo Maz na akustickém prostredi N
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6.3 Experiment 2: Rozhodovaci pravidlo SumMax

Motivaci k dalsim pokusim je stéle neptilis vysoka kvalita detekce Teci
pro rusna akustickd prostiedi R, spolu s paralelni snahou o nalezeni mozné
kvalitnéjsi metody detekovani recovych tiseku pro zbyla prostiedi T, N.

V druhém experimentu se pokousim o zvyseni vykonu navrzeného algo-
ritmu VAD, zménou rozhodovaciho pravidla, z Max na SumMazx, jejichz
funkce je upresnéna v kapitole 4.4. Budu tak moci zkoumat vliv volby roz-
hodovaciho pravidla na vykon a robustnost navrzeného algoritmu, pro rtizna
akustickd prostredi, s cilem zvysit vykonnost VAD pro prostiedi R pri za-
chovani vysoké kvalitativni irovné detekce teci pro prostiedi 7' a N.

Zjednodusené, klasifikac¢ni pravidlo SumMax vypocitava pro kazdy mo-
del HMM obsazeny v akustickém modelu hodnotu kritéria, které odpovida
sumeé z matice metriky [Met pres vSechny emitujici stavy konkrétniho HMM.
Néasledné z mnoziny HMM vybere ten s maximélni hodnotou ziskaného kri-
téria a rozhoduje o vyskytu reci na zakladé toho zda vybrany model repre-
zentuje jednotku fec¢i ¢i Sumu. Oproti pravidlu Max tak bude zpracovavany
ramec prirovnavat k jednotlivym skrytym Markovovym modeliim a ne jeho
staviim.

Parametry metody pro vyhlazeni dat na vystupu klasifikdtoru Hango-
ver nastavim podle vysledki z predeslého experimentu na hodnoty uvedené
v tabulce (5). Pfred porovnanim vysledki je nutné nejdiive, stejné jako v
predchozim experimentu, zjistit optimalni hodnoty parametrii pro metodu
Hangover, protoze zména rozhodovaciho pravidla mohla mit vliv na funkci
této metody. Postup pro hledani suboptimélnich hodnoty parametra U a D,
kde U ma vyznam zpozdéni detekce ticha na konci promluv a podobné jako
D teci na jejich zacatcich, je shodny jako v prechézejicim experimentu. 7
toho divodu dale uvedu pouze tabulky s vysledky a jejich zhodnoceni.
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6.3.1 Odhad parametru D

T N R
D | SCR[%] | SAN%] | SCR[%] | SANT%] | SCR[%] | SANT%)]
0 93.61 6.08 89.22 1.18 88.88 7.81
2 89.76 10.14 89.31 3.03 82.27 15.46
6 87.04 12.95 83.32 12.15 66.25 32.74

—_

0| 86.46 13.53 76.52 20.12 60.05 39.57
14 | 86.37 13.62 72.68 25.31 o7.67 42.14
18 | 86.37 13.62 68.62 29.91 56.40 43.52
22| 86.37 13.62 66.41 32.88 55.84 44.10

Tabulka 6: Tabulka tspésnosti detekce Teci a vyskytu chyby typu SAN pro
rizné hodnoty D v zavislosti na akustickém prostiedi, pro fixni parametr
U = 10 a za pouziti rozhodovaciho pravidla SumMazx.

V tabulce (6) je vidét, pti hleddni optimalni hodnoty parametru D za
fixni hodnoty parametru U = 10, jesté vice nez u pravidla Max, zavislost
mezi klesajicim D, roustuci uspésnosti SCR a klesajici chybou SAN. Pro
kategorie akustického prostiedi 1" a R je zavér jasny, protoze pro obé se nej-
lepsich vysledki dosahuje pro D = 0. K diskuzi by mohlo dojit u beznych
akustickych prostfedi. Nicméné, pokud chceme vhodné vyvazit hodnoty kri-
tickych parametri SCR a SAN, dochazim k rozhodnuti zvolit i pro tuto
kategorii hodnotu parametr D = 0. Toto rozhodnuti zdivodnuji miniméalnim
nartstem presnosti rozpoznavani SC'R se zna¢nym narustem chyby SAN pro
D = 2 oproti vysledkiim pti D = 0.
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6.3.2 Odhad parametru U

T N R
U | SCRI%] | SAN[%] | SCR[%] | SANT%] | SCR[%] | SANT%)
0 92.02 7.91 95.27 4.17 86.91 13.03
2 92.42 7.52 94.93 3.21 88.08 11.58
6 93.17 6.73 92.44 1.86 88.95 9.44
10 93.61 6.08 89.22 1.18 88.88 7.81
14 93.90 5.35 86.51 0.74 88.65 6.57
18 94.10 4.78 84.14 0.50 88.36 5.52
22 94.24 4.21 81.71 0.34 87.68 4.77

Tabulka 7: Tabulka tspésnosti detekce Teci a vyskytu chyby typu SAN pro
rizné hodnoty U v zavislosti na akustickém prostiedi, za pouziti rozhodova-
ciho pravidla SumMazx.

V tabulce (7) jsou zietelné vidét odlisné trendy vyvoje kritérii vzhledem
k ménicimu se U, vyjimkou je pouze uspésnost klasifikace SC'R pro rusna
prostiedi. Pfesto vybér optimalnich hodnot pro paramer U neni vsude jedno-
znacny. Nejjasnéjsi je situace u tichych prostiedi T, kde dosahujeme shodné
kvalitativné lepsich vysledkii se zvysujicim se U a proto pro néj volim ma-
ximalni hodnotu U = 22. Ne tak jasné je rozhodnuti pro rusna prostredi
R, kvili jiz zminénému vyvoji hodnot uspésnosti SCR. Prinucen ke kom-
promisu, zvolil jsem vyslednou hodnotu U = 18, tak aby doslo k co nejvy-
raznéjsimu snizeni chyby typu SAN pii minimalnim snizeni celkové presnoti
akustickych prostredi kde obé posuzovana kritéria SCR i N AS dosahuji kva-
litativné velice dobrych hodnot ovSsem pro opacné konce intervalu, ze kterych
bylo voleno U pro provadény experiment. PTi vyvazovani kritérii jsem dosel
k zavéru, ze optimalni hodnota parametru U = 6.
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6.3.3 Ovéreni odhadnutych hodnot parametru

Stejné jako v prvnim experimentu nalezené kombinace parametra U a D
otestuji pro vsechny kategorie na ovéfovacich nahravkach. Cinim tak abych
se ujistil, ze troven kvality dosazenych vysledki je v urcitych mezich stala
a neni nachylna k vyraznym zménam pii aplikaci na jinou klasifikovanou
nahravku.

U [ D | SCR[%] | SAN%]
T12210 91.75 6.03
NI 610 92.03 3.04
R|18] 0 90.36 6.80

Tabulka 8: Tabulka tspésnosti detekce Teci a vyskytu chyby typu SAN pro
ovérovaci data akutickych prostiedi a pro nalezené hodnoty parametri me-
tody Hangover U a D za pouziti rozhodovaciho pravidla SumMax.

Vysledky ovérovacich nahréavek v tabulce (8) pro nalezené hodnoty para-
metrtt U a D se podle kategorii mirné lisi od testovacich nahravek. Pro ticha
prostiedi T' jsou vysledky pro kritérium SAN znatelné horsi nez pro testo-
vaci nahravky. Mirné si pravidlo SumMaz pohorsilo i pro bézna prostredi
N a pro rusna prostiedi se vysledky mirné zlepsily. Celkové ale nedoslo k
velkym vykyvim kvality detektoru feci pro stanovené parametry a muzeme
tak parametry povazovat za dostatecné robustni pro pouziti na libovolnych
nahravkach.
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6.3.4 Vyhodnoceni experimentu

Abych mohl zhodnotit vykon navrzeného detektoru feci pro pouzité pra-
vidlo SumMax pouziji jako referenéni hodnotu tabulku vysledki (8) pro
vychozi rozhodovaci pravidlo Max. Tato reference mi umoznuje porovnani
vSech pouzivanych kvalitativnich ukazateli.

P1i porovnavani budu, oproti predchozim kroktm, pouzivat k vyhodno-
ceni mimo uspésnosti detekce feci SC R VAD algoritmem vici referenénimu
signdlu a chyby pti detekovani Tec¢i jako sumu SAN i chybu opa¢nou NAS
spolu s ukazatelem procentualniho vyskytu rec¢i v nahravce podle rozhodnuti

klasifikdtoru Siqs a podle referenéniho signalu Sy.y.

U [ D[ SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias|%] | Sres[%)]
T[14] 0| 96.60 2.05 1.34 16.57 | 17.53
N |18 2] 95.06 0.90 1.02 5321 | 42.43
R[22 0| 87.52 9.46 3.01 4024 | 50.51

Tabulka 9: Referenc¢ni tabulka zobrazujici vykonové ukazatele detektoru reci

pri pouziti pravidla Max.

U [D[SCR [%] [ SAN [%] | NAS [%] | Sk1as[%)] | Spes[%]
T|22/0| 9424 421 1.54 1348 | 17.53
N|6|0| 9244 1.86 5.69 4738 | 42.43
R|18] 0] 8836 5.52 6.11 49.64 | 50.51

Tabulka 10: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele detektoru teci pii pou-
ziti pravidla SumMazx.

Pti porovnéni vysledki obou rozhodovacich pravidel v tabulkach (9), (10)
je vidét zajimavé zlepSeni pro vysoce zasuména akustickd prostredi R. Kde
oproti pouziti pravidla Max doslo u vysledki pravidla SumMaz k mirnému
navyseni uspésnosti SC'R, znaénému poklesu chyby typu SAN a zvyseni
mnozstvi klasifikované fec¢i Sy, az na uroven referencéniho signalu. Nicméné
v kontrastu s mnohem vyssim kvalitativnim poklesem pro ostani prostiedi,
nemohu pouziti pravidla SumMax v obecném kontextu na misto puvod-
niho doporucit. Cil experimentu se tak implementaci rozhodovaciho pravidla
SumMaz do algoritmu VAD nenaplnil.
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6.3.5 Ukazka pribéhu klasikace

Graficka ukéazka detekovani rec¢i pravidlem SumMax pro akustické pro-
sttedi R.

Graf klasifikace reci pra razhodovaci pravidlo Sumbax
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Obrazek 6: Ukézka VAD pro pravidlo SumMax na akustickém prostredi R
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6.4 Experiment 3: Rozhodovaci pravidlo FirstK

Motivace k dalsimu pokusu pretrvava z predchoziho experimentu. Budu
se tak opét snazit navysit kvalitu detekce Tec¢i pro rusna akustickd protredi
R pri zachovani dosazenych kvalit u ostatnich prostiredi.

Sumarizace hodnot matice metriky [Met pro jednotlivé Markovské mo-
dely se v predchozim experimentu neukazala jako cesta, ktera by uc¢inné
zpresnovala stanovené ukazatele kvality detekce Teci nezavisle na prostiedi.
V tomto experimentu zkusim pristoupit k problému z jiného pohledu. Pres-
toze predstaveny natrénovany akusticky model by mél robustné popisovat a
zaroven od sebe odlisovat jednotlivé modely fonému a zvukt okoli, mtze pri
pouziti pravidla Max nastat situace kdy zpracovavany ramec bude klasifiko-
van podle maximélni hodnoty matice [Met do nespravné tiidy, prestoze by
dalsich K stavii HMM s vysokou hodnotou metriky vedlo ke spravné klasifi-
kaci.

Pro omezeni téchto pripada Spatné klasifikace rozhodovacim pravidlem
opét nahrazuji pivodni pravidlo maximalni pravdépodobnosti Maz, tento-
krat pravidlem FirstK. Toto pravidlo vybira K nejvyssich hodnot z matice
metriky [Met. Modely HMM obsahujici stavy jejichz hodnoty metriky jsou
mezi nejvyssimi K hodnotami jsou nasledné rozdéleny do dvou skupin podle
toho zda reprezentuji fe¢ ¢i nikoliv. O klasifikaci se rozhodne na zékladé po-
rovnani relativnich ¢etnosti obou skupin.

Volba parametru K neni implicitné znama. Experiment se tak bude skla-
dat nejen z porovnani pouzivanych kvalitativnich ukazatell klasifikacnich
pravidel Max, MaxSum a FirstK ale také z hledani suboptimalni hodnoty
tohoto parametru vzhledem ke kvalité detekce reci pro vsechna definovana
akusticka prostredi. Navic stejné jako v predchozich experimentech se zménou
rozhodovaciho pravidla vyvstava moznost zmény parametri metody Hango-
ver U a D od jiz odhadnutych hodnot, z ¢ehoz vyplyva, ze bude nutné znovu
odhad provést.

Navyseni poctu optimalizovanych parametri jesté vice komplikuje situaci
pri jejich odhadovani pro maximalné kvalitni vykon detektoru feci. Prestoze
jsou vsSechny hledané parametry na sobé vzajemné zavislé z duvodu casové
narocnosti neni mozné hledat optimalni hodnoty spolecné, navic pro vice
akustickych prosttedi. Musim tak pristoupit k postupnému hledani subop-
timéalnich hodnot jednotlivych parametri. Jelikoz uz z predchozich experi-
mentd mame odhady parametri U a D, miizeme je pouzit pii hledani subop-
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timalni hodnoty pro K. Konkrétné pouziji hodnot nalezenych pfi pouziti
rozhodovaciho pravidla Maz a to hned ze dvou divodi. Prvnim je vétsi po-
dobnost pravidla FirstK s pravidlem Maz nez se SumMax. Druhym je pak
fakt, ze pravidlo Max prozatim stéle poskytuje nejlepsi vysledky ze zkouse-
nych pravidel. Nésledné pak pfi zndmém K pro kazdé uvazované akustické
prostiedi provedu odhad U a D stejné jako v predchozim experimentech.

6.4.1 Odhad parametra pro akustické prostredi R:

K | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias[70] | Sres[]
3 88.63 6.79 4.56 46.63 50.51
10 | 87.93 2.15 6.90 41.31 20.51
15 | 87.02 4.43 8.54 51.74 50.51
20 | 87.00 4.66 8.33 54.51 50.51
25| 86.54 4.09 9.35 93.75 50.51
30 | 86.34 3.48 10.16 95.89 50.51

Tabulka 11: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pri pouziti pravidla
First K pro akustické prostfedi R, hodnoty parametri U = 22, D = 0 a pro
rizné hodnoty parametru K .

Jak lze vidét v tabulce (11), pro zvysujici se K se tspésnost klasifikace
SCR snizuje stejné tak jako troven chyby typu SAN. To mé opét vede
ke zvoleni hodnoty K balancovanim protichtidnych pozadavki. Timto zpt-
sobem jsem dosel k zavéru, ze jako idealni volba se jevi zvolit K = 15. Pri
této hodnoté se zachovava uspokojiva iroven presnosti SC' R, vyrazné snizuje
chyba typu SAN a klasifikované mnozstvi fec¢i v promluvé nejlépe odpovida
referenénimu udaji.

Z udaju v tabulce (12) je zrejmé, ze nejkvalitnéjsich vysledki dosahuje
testovany VAD za predpokladu K = 15 pro D = 0 ¢ili pro nulové zpozdéni
v klasifikaci v prechodu z tseku ticha na tec.

Jelikoz, po stanoveni K = 15 a D = 0, je parametr U posledni, jehoz
optimélni hodnotu hledam pro rozhodovaci pravidlo FirstK, vybérem vy-
konnostné nejlepsiho fadku z tabulky (13) tak stanovim hodnoty, které budu
porovnavat s idaji ostatnich zkousenych rozhodovacich pravidel. Z toho di-
vodu jsem o tyto tdaje tabulku rozsitil na poslednich dvou radkach.
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D | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias[%0] | Sres[]
0 | 89.50 6.85 3.64 | 4275 | 50,51
2 | 8415 | 1337 246 | 34.19 | 5051
6 | 7031 | 2864 1.03 | 17.67 | 50.51
10| 6292 | 36.61 0.46 950 | 50.51
14| 59.95 | 39.78 0.26 6.17 | 50.51
18] 57.61 | 4220 0.18 350 | 50.51
22| 5673 | 43.12 0.13 250 | 50.51

Tabulka 12: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pfi pouziti pravi-
dla FirstK pro akustické prostiedi R, pro parametru K = 15 a pro rizné

hodnoty D.

U SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Sktas|%] | Sres[%]
0 88.28 11.65 0.05 1831 | 50.51
2 89.33 10.25 0.40 24.93 [ 50.51
6 89.66 8.27 2.05 35.45 | 50.51
10 89.50 6.85 3.64 42.75 | 50.51
14 88.99 5.79 5.21 47.62 | 50.51
18 88.31 4.96 6.72 51.37 [ 50.51
22 87.02 4.43 8.54 54.51 | 50.51

| Max | 8752 | 946 | 3.01 | 4024 [ 50.51 |

| SumMaz | 8836 | 552 | 611 | 49.64 [ 50.51 |

Tabulka 13: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pfi pouziti pravi-
dla FirstK pro akustické prostifedi R, pro parametru K = 15 a pro riazné
hodnoty U.

Nejvyssi hodnoty tspésnosti sice dosahuje pravidlo U = 6 ale chyba kla-
sifikace typu SAN je pro tuto oblast neimérné vysoka. Podobné nizké je
procentudlni zastoupeni feci Syqs oproti referencni hodnoté Sy.¢. Pti volbé
U = 18 se sice nepatrné snizi uspésnost klasifikace ale o vice jak tretinu se
snizi chyba typu SAN a zastoupeni feci se dostane nad referenéni mnozstvi.
Oproti ostatni moznostem dosahuje pro tuto hodnotu VAD algoritmus nej-
lepsich vysledk.

V porovnani s predeslymi pravidly se podafilo pro pravidlo FirstK s
parametry K = 15, D = 0 a U = 18 zvysit kvalitu klasifikace pro rusna
akusticka prostredi R, obzvlasté pak pro chybu typu SAN a procentualni
zastoupeni feci nahravece Syqs.
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6.4.2 Odhad parametra pro akustické prostiedi 71

K | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias[%0] | Sres[]
5| 96.43 1.46 210 | 1949 | 17.53
10| 96.12 1.14 273 | 21.35 | 17.53
15| 95.89 1.00 3.00 | 2221 | 17.53
20 | 96.05 1.17 276 | 21.27 | 17.53
25 | 95.87 1.07 3.04 | 21.98 | 17.53
30| 95.79 0.91 328 | 2278 | 17.53

Tabulka 14: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pri pouziti pravidla
FirstK pro akustické prostiedi T', hodnoty parametrii U = 14, D = 0 a pro
rizné hodnoty parametru K.

Pro kategorii tichych prostiedi T' ukazatel tspésnosti detekce feci SC'R i
hodnota chyby typu N AS mirné klesaji se zvysujicim se K ale i tak zistavaji
stale vysoké kvalitativni trovni, viz tabulka (14). Optima soudim, dosahuji
v bodé kde K = 10, za predpokladu nastaveni parametrii metody Hangover
U =14, D = 0, odhadnutych za pouziti pravidla Max. Nyni pristoupim k
upresnéni jejich odhadu pro stavajici pravidlo.

D | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias[%] | Sref[%]
0 | 96.96 1.52 1.50 1891 | 17.53
2 | 96.60 2.43 0.95 15.94 | 17.53
6 | 93.78 5.77 0.43 10.35 | 17.53
10| 90.49 0.16 0.33 580 | 17.53
14] 8854 | 11.30 0.15 2.94 | 17.53
18] 8770 | 1219 0.10 179 | 17.53
22| 87.30 | 1258 0.10 1.35 | 17.53

Tabulka 15: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pii pouziti pravidla
FirstK pro akustické prostiedi 7" a pro parametru K = 10 a pro ruzné
hodnoty D.

V tomto pripadé je volba optimélniho D jednoduché. Pro ticha prostredi
pri pouziti rozhodovaciho pravidla FirstK s parametrem K = 10 ocividné
neni potteba pouzivat zpozdéni rozhodnuti v metodé Hangover pri klasifikaci
feci v obdobi ticha. O¢ividné toto zpozdéni ma zaporny vliv na kvalitu VAD
algoritmu, viz tabulka (15). Proto volim D = 0.
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U SCR [%] | SAN [%] | NAS [7%] | Skias[%] | Sres[%]
0 96.54 3.31 0.13 8.88 | 17.53
2 96.89 2.87 0.23 11.64 | 1753
6 97.17 2.13 0.68 15.81 | 17.53
10 96.96 1.52 1.50 1891 | 1753
14 96.12 1.14 2.73 21.35 [ 17.53
18 95.20 0.83 3.96 23.44 [ 17.53
22 94.25 0.66 5.08 2512 | 17.53
| Maxz | 9660 | 205 | 134 | 1657 | 17.53 |
| SumMaz | 9424 | 421 | 154 | 1348 [ 1753 |

Tabulka 16: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pri pouziti pravidla
FirstK pro akustické prostredi T a pro parametru K = 10 a pro ruzné
hodnoty U.

Pti pohledu na hodnoty usuzovanych kritérii pro rozhodovaci pravidlo
FirstK s parametry K = 10 a D = 0 v tabulce (16), se muze na prvni
pohled zdat jako vhodna volba parametru U = 6, protoze pro néj je maxi-
malni uspésnost klasifikace a i ostatni parametry se zdaji byt v normé. Pri
podrobnéjsi pohledu je ale zfejmé, ze pro hodnotu parametru U = 10 do-
sahne detektor Teci za cenu minimalné snizené celkové tspésnosti klasifikace
vyznamneé snizit chybu typu SAN a zaroven se i zvysi zastoupeni detekované
feci ve zpracovavané nahravce lehce nad hodnotu referencni. To je presné to
co potiebuji, protoze pokud je hodnota Sp.s nizsi nez S,.; automaticky je
tento rozdil obsazen v chybé SAN, kterou se snazime minimalizovat.

V porovnéani s dals$imi experimentalné testovanymi pravidly se pravidlo
FirstK s parametry K = 10, D = 0 a U = 10 osveédcilo i pro ticha akusticka
prostiedi T'. P¥i mirném zvyseni uz tak relativné vysoké tispésnosti detekce
feci, dokazalo snizit chybu typu SAN o ¢tvrtinu a zvysit procento detekované
reCi Skias. Prispélo tedy ke zlepseni témér ve vsech hodnocenych kritériich.
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6.4.3 Odhad parametra pro akustické prostiedi V:

K | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%] | Skias[%] | Sres[7]
5 85.29 0.93 13.71 | 59.80 | 42.43
10 83.43 0.53 16.03 | 63.18 | 42.43
15 82.19 0.36 1744 | 64.95 | 4243
20 83.25 0.40 16.34 | 63.92 | 4243
25 81.33 0.35 1831 | 66.14 | 4243
30 79.81 0.23 19.95 | 68.04 | 42.43
| Max | 9506 | 090 | 4.02 | 5321 [ 4243 |
| SumMaz | 86.64 | 1.62 | 11.72 | 55.95 | 4243 |

Tabulka 17: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pii pouziti pravidla
First K pro akustické prostredi N, hodnoty parametria U = 18, D = 2 a pro
ruzné hodnoty parametru K.

Pro posledni uvazovanou kategorii béznych prostredi N je ale situace na
prvni pohled jina. Vysledné hodnoty tispésnosti SC'R jsou oproti dalsim pra-
vidlim vyrazné nizsi pro vSechny uvazované hodnoty K. Tento pokles SCR
goritmem v nahravce Si.s. To ma za néasledek i vyrazny rozdil mezi chybou
typu NAS pro pravidlo Max a FirstK. Optimalni hodnotu pro parametr K
z mnoziny testovanych hodnot nema smysl, protoze zadna z nich neposkytuje
dostatecné kvalitni informaci o vyskytu nahravky v promluveé.

Zde je nutné provést uvahu, ze pti volbé K = 1 se vybere pouze maxi-
malni hodnota z matice metriky [Met na zakladé, které dochazi ke klasifikaci
reci ¢i Sumu podle toho kterému HMM vybrana hodnota nalezi. To odpovida
popisu funkce pravidla Max a z toho vyplyva, ze pti volbé parametru K =1
pravidlo FirstK je degradovano na pravidlo Max. Zaroven s tim je vhodné
si uvédomit, ze zatim nejlepsi vysledky pro nahravku nalezici do kategorie
N jsme ziskali pravé pouzitim pravidla Maz.

Dale tak i odpada nutnost optimalizovat parametry metody Hangover,

protoze uz tak bylo u¢inéno v prvnim experimentu a hodnoty v tabulce jsou
vypocteny pravé za jejich pouziti ¢ili s U =18 a D = 2.
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6.4.4 Ovéreni vysledkua

Pokud uvazim zavéry diskutované pro pravidlo FirstK na vSech uvazo-
vanych kategoriich akustickych prostfedi uvedenych v predchozich podka-
pitolach, lze tvrdit, ze pravidlo FirstK poskytuje pro specifické hodnoty
parametru K stejné kvalitni ¢i dokonce kvalitnéjsi vysledky pii detekei feci
nez je tomu za pouziti pivodniho pravidla Max. To zatim ale plati pouze na
nastavovacich nahravkach. Abych toto mohl tvrdit obecné, je nutné oveérit
funkci této konfigurace VAD algoritmu na testovacich nahravkach pro kazdé
akustické prostredi.

K | SCR [%] | SAN [%] | NAS [%)] | Skias[%] | Sres[7]
T 10| 9651 1.68 179 | 2632 | 25.32
N |1/ 9196 1.60 6.43 | 3496 | 40.93
R 15| 90.29 6.57 313 | 39.06 | 45.56

Tabulka 18: Tabulka zobrazujici vykonové ukazatele VAD pri pouziti pravidla
First K s optimalné zvolenym parametrem K pro testovaci nahravky ze vsech
akustickych prostredi.

Z prehledu ukazateli kvality v tabulce (18), je zfejmé, Ze ovéreni mohu
povazovat za splnéné, protoze kvalita detekce feci za pouziti rozhodovaciho
pravidla FirstK zustava na testovacich nahravkach pro vSechna prostredi
stabilné vysoka. Pro tiché prostiedi T jsou vysledky témér beze zmény pro
vsechny ukazatele. U kategorie béznych prostiedi doslo k mirnému poklesu
ale pouze minimalné. Naopak u rusnych prostiedi R se uspésnost detekce

vvvvvv

6.4.5 Vyhodnoceni experimentu

V tomto experimentu jsem se snazil nahrazenim ptvodniho rozhodova-
ctho pravidla Max pravidlem FirstK s parametrem K minimélné zachovat,
lépe zvysit vykon a kvalitu navrzeného VAD algoritmu pro libovolné akus-
tické prostredi. Zvysit vykon VAD algoritmu se mi podafilo pro tiché a rusné
prostiedi T', R. Kdy pro obé jsem byl schopen urcit specifické suboptimélni
hodnoty parametriit U, D metody vyhlazeni vystupu klasifikdtoru Hangover
a K pravidla FirstK, tak aby VAD poskytoval kvalitnéjsi vysledky nez za
pouziti pravidla Maz. V pripadé béznych akustickych prostiedi jsem dokazal
zachovat ptvodni vykon, zjednodusenim funkce pravidla First K volbou pa-
rametru K = 1. Coz mélo za nésledek jeho zjednoduseni do podoby pravidla
Maz. Cimz i byla splnéna motivace tohoto experimentu.
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6.4.6 Ukazka pribéhu klasikace

Graficka ukazka detekovani reci pravidlem First K s parametrem K = 15
pro testovaci nahravku akustického prostiedi R.

Graf klasifikace reci pro rozhodovaci pravidio Firstk
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Obréazek 7: Ukazka VAD pro pravidlo FirstK pro K = 15 na testovaci
nahravce v akustickém prostredi R.
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7 Zavér

Tato prace je motivovana snahou vyvinout robustni algoritmus pro stéle
nevytresenou problematiku detekovani feci, kde by predevsim pro nestacio-
narni ¢i silné zarusené akustické prostredi nedochazelo k prilisSnym poklestim
kvality indikace Teci.

V pocatku prace jsem se vénoval shromazdéni a nastudovani podkladi
nutnych pro seznameni se s historickym vyvojem a soucasnym stavem pro-
blematiky detekce fec¢i. Konkrétné jsem se zaméfil na rizné druhy pristupt
uplatnovanych pti realizaci VAD algoritmii, jejich vlastnosti a vhodnost po-
uziti ve specifickych prostredich.

Nasledné jsem provedl teoretickou analyzu vybranych metod zalozenych
na principech prahové detekce, statistického pristupu ¢i pouziti dlouhodobé
informace.

Jako nejvhodnéjsi z nich jsem pro névrh vlastniho detektoru reci, s ohle-
dem na realné pouziti v aplikaci automatického titulkovani televiznich po-
radi, vyhodnotil pravé statisticky pristup, jehoz se vyuziva i v navazujicim
procesu rozpoznavani feci. Nabizi se tak moznost vyuzit pro obé tlohy spo-
lecné rekvizity, jako je napriklad v mém pripadé vytvoreny a natrénovany
akusticky model.

Ten je vytvoren slou¢enim dvou submodeli slozenych z mnoziny mono-
fonnich pétistavovych ,levo-pravych® skrytych Markovskych modeld, viz ka-
pitola 4.2.2. Pticemz submodel fe¢i popisuje jednotlivymi HMM fény ¢eského
jazyka a submodel sumu rizné zvuky. Tyto submodely jsou pred sloucenim
natrénovany na oddélenych trénovacich datech.

Za trénovaci sadu pro model Teéi jsem pouzil nahravky zaptijéené vedou-
cim studia. Naproti tomu jsem, ve shodé se zadanim, trénovaci data modelu
sumu ziskal ze zdroje [10], kde jsem z volné dostupnych zdroju vybral repre-
zentativni mnozinu zvuka objevujicich se ve tfech stanovenych kategoriich
akustickych prostiedi (tiché, bézné, rusné). Poté bylo nutné sjednotit formu
téchto nahravek prevedenim do stejného audio formétu a prevzorkovanim na
shodnou vzorkovaci frekvenci.

Testovaci sada nahravek odpovida zvolené aplikaci a mé tak povahu za-
znamu useku televiznych prenosu z rtiznych akustickych prostredi aby odpo-
vidali stanovenym kategoriim.

Jako vhodnou reprezentaci nahravek jsem pro nasledné zpracovani jsem
urc¢il MFCC koeficienty, pro jejich schopnost robustné popsat spektralni fe-
c¢ové charakteristiky a zanedbatelnou vzajemnou korelovanost.

Pro manipulaci s akustickymi modely jsem pouzil sadu nastroju HTK,
ktera je zamétrena na praci s HMM a mimo jiné obsahuje nastroje pro para-
metrizaci nahravek a trénovani akustického modelu.
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S takto predpripravenymi daty jsem pristoupil k realizaci algoritmu de-
tekce Teci v programovacim jazyce Java, skrze vyvojové prostiedi Eclipse.

Déle provadim obecnou tvahu, Ze na detektor Te¢i mize byt nahlizeno
jako na klasifikator, ktery podle vypoctené metriky klasifikuje vstupni data
do dvou trid. Pricemz, zdkladni ideou je, ze klasifikdator je schopen na zakladé
zvoleného rozhodovaciho pravidla, rozlisit fecovy signél od libovolného Sumu
v pozadi.

Jako vhodnou informaci neboli metriku pro klasifikaci rdmct jsem vybral
vypocet podminéné pravdépodobnosti generovani vektoru MFCC koeficienti
zpracovavaného ramce emitujicim stavem skrytého Markovského modelu.

K vyhodnoceni kvality detekce fec¢i pouzivam ctyti ukazatele, aspésnost
SCR, chyby typu SAN a NAS, relativni mnozstvi detekované reci Sy, de-
finované v kapitole 4.6. Tyto ukazatele jsou vypocteny porovnanim vysledki
klasifikace se spravnou referenéni hodnotou s mirou tolerance odpovidajici
0,1[s] (mira tolerance 7" = 10).

Déale se mi pomoci experimentl, popsanych v kapitolach 6.2, 6.3, 6.4,
podarilo pro vsechna zkousena pravidla a akustickd prostfedi odhadnout a
nasledné ovérit optimalni hodnoty dvojice parametri metody Hangover, jez
vyhlazuje data na vystupu klasifikatoru, ve smyslu snizeni fluktuace klasifi-
kace v pozvolnych prechodech mezi fe¢i a Sumem a naopak. To se realizuje
umyslné zanesenym zpozdénim zmény klasifikace ve zminénych prechodech,
kde nalezené hodnoty parametrii metody predstavuji pravé velikost téchto
zpozdéni (U: fe¢ — Sum, D: Sum — ted). Zajimavym zjisténim bylo, Ze,
nezaleze na akustickém prostredi, uspésnost detekce fec¢i témeér vzdy rostla
se snizujici se hodnotou parametru D az k nule a naopak c¢asto rostla pro
zvysujici se U, blize napriklad v kapitole 6.2.4.

Pii navrhu VAD jsem za vychozi volbu rozhodovaciho pravidla stanovil
pravidlo maximéalni pravdépodobnosti Max. Pro optimalni hodnoty para-
metrt metody Hangover vzhledem k prostredi, poskytoval VAD algoritmus s
pravidlem M ax uspokojivé kvalitni vysledky pro ticha T"a bézna N akusticka
prostiedi. U rusnych prostiedi R byl ale patrny znatelny pokles.

Z toho dtvodu jsem pristoupil k navazujicim experimentiim kde jsem se
snazil pti zachovani stavajici vysoké tispésnosti u tichych a béznych prostredi
dosahnout vyssi kvality VAD pro prostredi rusna, zaménou pravidla Max za
pravidla SumMax(6.3) a FirstK(6.4).

Pro pravidlo SumMazx se mi povedlo dosdhnout mirné kvalitnéjsich vy-
sledkti pro rusna prostredi ale za cenu vyrazného poklesu kvality pro ta zbyla.
Dalsi pravidlo FirstK obsahuje parametr K, které zjednodusené oznacuje
pocet nejvyssich hodnot z vektoru metriky, které se budou pro klasifikaci
pouzivat. Experimentovanim s timto parametrem se mi skutecné podarilo
dosahnout bud stejné kvalitnich nebo kvalitnéjsich vysledkt pro vSechna uva-
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zovana prostfedi. Po ovéreni téchto zavéri na ovérovaci nahravce testovaci
sady, mohu puvodné pouzité rozhodovaci pravidlo v algoritmu VAD zaménit
za pravidlo FirstK a prohlasit algoritmus VAD za do jisté miry robustni
vuci volbé akustického prostiedi.
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8 Piilohy

8.1 Priloha 1: algoritmus pro vyhlazeni finalni klasifi-

kace

U = 5;

D = 10;

counterU = O;

counterD = 0;

for iFrame = 1 : nFrame

if FrameClassFinal[iFrame-1] == 1

//pokud je Fe&, bude Feli
if FrameClassFirst[iFrame] == 1

FrameClassFinal [iFrame] = 1;
counterU = O;
else
//pokud je ticho, zadlezi kolikaty
//ramec ticha v fadé to je
if counterU < U

counterU++;
FrameClassFinal [iFrame] = 1;
else
FrameClassFinal [iFrame] = O;
end
end
else
//pokud je ticho, bude tichem
if FrameClassFirst[iFrame] == 0
FrameClassFinal [iFrame] = O;
counterD = 0;
else

//pokud je rec, zalezi kolikata
//te¢ v Tadé to je
if counterD < D
counterD++;
FrameClassFinal [iFrame] = O;
else
for(int i = 0; i < D+1; i++){
FrameClassFinal [iFrame-i]
end
end
end

1]
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end
end

Vysvétlivky:
e iFrame: index zpracovavaného ramce

e U: pocet ramci, pri zpozdéni klasifikace v prechodu z teéi do ticha

D: pocet ramcu, prii zpozdéni klasifikace v prechodu z ticha do reci

counterU: pocitadlo ramct ticha pri prechodu

counterD: pocitadlo rameu Teci pti prechodu

FrameClassFirst: ptivodni klasifikace

FrameClassFinal: findlni klasifikace



8.2 Priloha 2: algoritmus pro vypocet tuspésnosti SC'R
a chyb typu SAN a NAS

err = false;
if Ref[i] == Test[i]

SCR++;
last = Ref[i];

else
find = false;
if last ==
for j =1 : T+l
if Ref[i-j] == Test[i-j] && Test[i-j] ==
SCR++;
find = true;
break;
end
end
if !find
err = true;
end

else
for j=1: T+l
if Ref[i+j] == Test[i+j] && Test[i+j] ==
SCR++;
find = true;

break;
end

end
if(!find) //najit dal3i shodu

next = 1;
val = false;
for j=1: T+l
if Ref[i+j] == Test[i+]j]
next = Ref[i+j];
val = true;
break;
end

end

if next == 0
for j =1 : T+1

if Ref[i+j] == Test[i+j] && Test[i+j] ==
SCR++;
find = true;
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break;
end
end
if (1find){//chyba
err = true;
end
else
err = true;//chyba
end
end
end
end
if err
if Ref[i] ==
//tel klasifikovand jako Sum
SAN++;
else
//8um klasifikovany jako Fec
NAS++;
end
end

Vysvétlivky:

e i: index zpracovavaného ramce

ritmu

T: mira tolerance

Test: pole obsahujici klasifikaci ramcti podle navrzeného VA

last: hodnota, jiz nabyvala posledni shodujici se klasifikace

vii

Ref: pole obsahujici spravnou klasifikaci ramcta podle reference
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