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Abstrakt

Tato prace se zabyvé technikami detekce lide&iés nahravkach. Je nutnéi pozpoznavani spraen
klasifikovat vSechny necové segmenty a naopak rozpoznat veskeediuv hlucnych a zaSugmych
prostedich. V praci je popsan cely proces rozpoznavami digitalizace audio signalu, extrakce
priznaki, trénovani klasifikatoru, rozpoznavani a samotytédnoceni a Upravyted vyhodnocenim.
Pro rozpoznavani byly pouZitii systémy, z nichZ jeden je zaloZen na fonémovépamnavani
pomoci neuronovych siti, dalSi dva jsou zalozen&Ma, pricemZ kazdy systém byl testovan na
ttech datovych sadach - Tactical Speaker IdentiioaBpeech Corpus (TSID), Ham Radio (HR) a
Rich Transcription Evaluation (RT05-RT07). Nejlepgsledky kazdého systému jsou pak
zhodnoceny i s vysledkydtich stran.

Abstract

This thesis describes techniques for voice actiétiection in audio recordings. It is necessary to
correctly classify all non-speech segments andgrize speech with noisy background.

The whole process of voice activity detection (VABdescribed in this thesis, i.e. digitizing audi
signal, feature extraction, training of the systpost-processing and final evaluation. There are
three different systems compared within the the§lee first one is based on phoneme recognition
using neural network, the other two are variatioh&aussian Mixture Models (GMM). Each system
was tested on three data sets - Tactical Speastifidation Speech Corpus (TSID), Ham Radio
(HR) and Rich Transcription Evaluation (RTO5-RTOIhe best results of each system are compared
with the results of the third side.
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extrakce piznaki, VAD, detekceeci, GMM trénovani, fonémovy rozpoznayal SID, HR, RT

Keywords

feature extraction, VAD, voice activity detectidalMIM, phoneme recognizer, TSID, HR, RT



Citace

Brenek Roman: Detekce lidsk&i v audionahravce, bakakka prace, Brno, FIT VUT v Bén 2011

Detekce lidskér‘edi v audionahravce

Prohlaseni

Prohla3uiji, Ze jsem tuto bak&d&ou praci vypracoval samostaimod vedenim
Ing. Pavla Matjky Ph.D., a Ze jsem uvedl vSechny literarni prayrepublikace, ze kterych jsem
cerpal.

Roman Benek
30.4.2011

Podékovani

Rad bych pogkoval mému vedoucimu Pavlu Mgtovi za trglivou odbornou pomoc, kterou mi
béhem mé prace poskytoval a svym kdain za vSeobecnou podporti ptudiu.

© Roman Benek, 2011

Tato prace vznikla jako Skolni dilo na Vysokétenil technickém v Ben Fakulé informatnich
technologii. Prace je chrama autorskym zékonem a jeji uZziti bezlewi opraveni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanyigiag:..



Obsah

L0 015 o OSSPSR PSPPI 1.
(N U V7o o RO 3
2 VAD - deteKCerefoVe aKUiVILy.........ccooiiiiiiii e 5
2.1 DT[] = [ 7Z= Lo = R 5
2.2 EXIrakCe BIZNaKi........uuuniieieieee e —— 6
2.3 Y04 010 Y4 -\ 7= L | SRR 6
2.4 0T o] f0 Lot =51 o [PPSR 6
3 PredzpracovanieCoVeho SIGNAIU...............oooiiiiiiiii e 7
T R 2 = 1o ) = o o= | 7
3.2 DT[] = [ 7Z= Lo = R 7
3.2.1  Pulsni KOAOVA MOAUIACE .......cciiiiiiiiiiitceeee ettt e e 7
4 EXIraKCe BIZNAKL .....oooiiiiiiieiiiiiii ettt e e anne e e bee e e e n 10
4.1 Metody analyzyecovych SIGNAL............oooiiiiiiiiiii e 10
4.1.1 Analyza vEasOVe ODIASTI............eeiiiiiiiiie e 10
4.1.2 Analyza ve frekvesni ODIAST..........ccuiiiiiiiiii e 11
4.1.3 HOmMOMOIMNT @NAIYZA ......eeeeiiiiiiiiee e enn e 11
4.2 VYDEE PHIZNAKI.....ceeieiieiee et n e 12
5 Databaze a POMOCNE NASIIOJE....cciieei i eeeeeeeeieiiiiieiee e e e e e e e e s e e e e e e esrnnreaaaeeeesennnseeeeees 14
5.1 I SRS 14
5.2 DALA ...t ——————— et e et e et e e e e e e e et et e bt e e e et e e rraa s 14
5.2.1 RTO05-07 - Rich Transcription EValuation ......ccccc.cceeiiiiiieiiiieeeeeeeeeeeeceeeeeeeeeee, 14
ST 1] 5 T PR 15
5.2.3 HR -HaM RAGIO ...ttt ettt e e e e s 15
B5.2.4  SPEECNDAL-E .....ccooiii i 15
5.3 BEVAIUBCE ...t 16
B VA SY S MY i ———— 17
6.1 FONEMOVY FOZPOZNAYA. .........cceeeiieeieeiieeeeeee ettt eee et 17
6.2 (1 SRR 19
6.2.1  TréNOVANT GIMM .....coiiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt e e eerr e e e e e e e e 20
6.2.2 VAD ZaloZeNE€ NA GMM ......coiiiiiiiiiiiiiiiii et e e e e e e e s s e e e e e e e e ssnneeaaeeeas 22
B.3  VAD LA ettt e e e e e e e ettt e e aa— e e e e e araaaeeannraeean 23
A o 011 e o] (o Tot =137 T o 24
4% Y o111 2(0 1V Z= T 1= 30 0 =3 (o T |V S PERRRR 24

7.2 RV A (=0 [ Va4 1= o 7= o | SO PPRERRR 25



8  EXPerimenty @ VYSIEAKY ........oooiiiiiiiii i ceee ettt 28

8.1 Vysledky pro jednotlivé data SEtY ............cccccerriiiiiieeeiiiiiiiiiie e eee e e 28

S I A N I I o - - O PPRRRRR 28

ST O o | = S - - PP PRSOPPR 29
S0 I B 15 2o - = OO PPRRRP 30
S - 1V PP RSEUR 34
(1 (o LY o o10] 1 LU= WA (= L= 35
Seznam Obrazka tabUlEK ............cooo i e 36
Y=Y g = T a1 v 1o o PP 38
[T = LU = PP PPPPPPRPI Q.3



1  Uvod

Touhaclovéka vyvijet a objevovat nové&wi, pati bezpochyby k lidské povaze. NaSe doba nam vsak
s pichodem informénich technologii, umoZznila objevovani a posunovémaiSich moznosti
dramaticky urychlit.

Témet kazdym dnem roz&iji vyzkumni pracovnici po celém &g, hranice lidského
poznani. Jednim z takovych @i, jeZ si touzi lidstvo ifisvojit, je snaha o porozummi lidskéreci
pccitacem. Jak se lze dést v [1], trva tato snaha jiz vice, néticet let a nutno dodat, Ze uplné
porozungni stroje ¢lovéku, je stale hudbou budoucnosti. Neznamena to vZekby odetvi
zpracovanireci, za celd ta léta nikam nepokilm. SpiSe naopak. Je nutné sidemit obrovskou
komplexnost mluvenéeci. Proto musime Ulohu zpracovani a poroZonteci rozcklit na rekolik
samostatnych probléira wnovat pak pozornost kazdému z¥1as

Jednou zasti, kterd zaznamenala obrovské pokroky, je sgrit&2, neboli strojovécteni
textovych dat. Diky aplikaci prozodickych charalgk, zni dokonceclovéku takto vzniklaied
ponerné piirozerg. VyuZziti pak Ize nalézt ndiklad u lidi s poruchami hlaswi podobnymi
omezenimi. Nebo také pragukitani tiznych text, a uz knihy nahrané v mp3ghravai nebo sms
zprav nevidomym. Skala vyuziti je opravdu velmoki.

Do odwtvi automatického zpracovarieci dale spadaji ulohy, jako jsou rozpoznavani
fe¢nika, emoni analyza, rozpoznavani slov nebo také samotnékcketlidskéiedi v nahravkach.
Informace nejsou obsazeny jen ve vyznamu pronesanéale hlas samotny vypovidd o mnoha
vécech. Lze podle & napiklad jednoznén¢ identifikovat fecnika, ktery pray promluvil, protoze
hlas kazdéhaglovéka je specificky, podolinjako nap. otisky prst. To miZze byt uZiténé v mnoha
odwtvich, predevsim pak praizné bezpénosti organy, které jsou schopni z databaze naknérd
ty, v nichZ mluvil danylovek.

Samotzejme Ize z hlasu wist také informace o pohlaviovéka, o jeho ¥ku, ale nagiklad i
0 jeho momentalnim psychickém rozpoloZeni, citsfiach, nervozitu, r@deni, smutek nebo
dokonce je-li opily. Této analyzy, mimojiné, vyudjv nag. mobilni operatti pii telefonnich
hovorech jejich zagstnand s klienty. Lze z toho dit, zda byl operator slusny, jakivec rozhovor
probihal, jak se ip ném zakaznik citil. Rozpoznavanim slov se pak daletrietuji sprosté vyrazy,
které v hovoru fipadré mohou padnout.

Abychom ale negstali jen u telefonnich hoviy rozpoznavanim slov je dale mozné,
automaticky tvait titulky pii zapnuti filmu nebo vyhledavat v nahravkaché@lid slova. Velkym
pfinosem pro studenty, by tato detekcec¢ddiych slov ve videonahravkach, mohla byt p
vyhledavani v zaznamech #epnasek na vysokych Skolach (tento ftmiksystém lIze jiz nalézt na
http://www.prednasky.com). Dale by bylo mozZné psingakékoliv slovo vrodném jazyce a
odpoudi by na to byl peklad slova do ciziho jazyka, a to v psané i mléviemme. A kazdy z nas by
jisté dokézal vymyslet mnoho dalSich vyuZiti pro tytstéyny.

Zakladnim kamenem vySe popsanych metod je vSadkdetlidskéreci. Kazdy z €chto
systénti, vyjma syntézyiedi, potiebuje pro svoji dalSi praci spravoznait, kdy se v nahravkach
mluvi. Dalo by se tedyici, Ze se vdchto gipadech jedna o rozgéhi a nadstavby VAD systém
(detektofi fecové aktivity), kterymi se prétato prace zabyva.

V nasledujici kapitole se Ize &et, z jakychcasti se takovy VAD systém sklada a dale pak
jsou tyto ¢asti detaildji popsany. V kapitole 3 jsou to Upravy signaliegh aplikaci algoritrin na



detekciteci, v kapitole 4 je popsan vg¢b takovych informaci ze signalu, které jsou proindéhu
dulezité. Dale jsou definovany databaze nahravekkteaych jsem provad experimenty, popis
samotnych VAD systéfna samoiejme také vysledky rozpoznavani pro jednotlivé systémay
raznych datech.

Oblast vyzkumu a automatického zpracovéadi, md mnohem vice potencialu a uplath
nez je popsano vyse. Zde jsou zémiy jen rekteré zakladni, &Sinou jiz vyuZivané, Zisoby
pouZzivani. Ale mnohé z nich si vSak na své objewtatlokonaleni, musi prozatim ¢at.



2  VAD - detekcerecove aktivity

Detektor fecové aktivity je zakladni stavebni kdmen pro analgzautomatické zpracovamnéci.
V kazdém systému, kteryieli pracuje, je nejdve nutné ji rozeznat od ostatnich ziuk spravi
oznait, kdy fecnik zaine a kdy sko#i miuvit' Pokud chceme nsilad rozpoznavat jednotliva
slova, musime sprav¥nrozeznat kdy se mluvi a také spréuwozeznat z&atky a konce slov od
ostatnich zvuk v nahravce. Z toho jelgimé, Ze detekccoveé aktivity vyraz# ovliviiuje chybovost
dalSich systéi které jsou na tomto zavislé.

Cely proces detekaecové aktivity se sklada zholika ¢asti, které Ize vigt na obrazku 1.
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Obr. 1 - Detekcereti: 1 - akusticky signdl, 2 - zaznamenany analogowignal, 3 - digitalizovany
signal, 4 - vektory Fiznaki, 5 - rozckleni do t*id ticho are¢

2.1 Digitalizace

Cislicova reprezentace signéalu je pro zpracov&fiimnohem efektivi§si a pohodlgjsi. Analogové
zpracovani se v praxi téhnepouziva [2]. Proto se signdlepadi z analogové podoby do digitalni.
Tento evod se da chapat jako ,sbirani“ hodnot spojitégnadu véase, picemZ je nutné migthto
vzorki dostaténé mnozstvi. Podrolsj$i popis Ize nalézt v kapitole 3.2.

! Neplati urezové syntézy, kdy je postup ajrg.



2.2  Extrakce priznaki

V kazdémiecovém signalu je ukryto velké mnoZstvi informacierkt tento signal charakterizuji.
Muzeme fici, Ze ie¢nik otiskne do zaznamenaného signalu vlastnosgrékiho jednozriame
identifikuji, které popisuji jazyk, jakym mluvil, ghlavi fecnika a mnoho dalSiho. Proto jiela,
predevsim podle charakteru dlohy, vybrat spravnémesi, které by nam nejvice vyhovovaly.

2.3 Rozpoznavani

Pt rozpoznavani je nutné, aby systém obsahl velkamenlivost iei a dokazal se ifzptsobit
zmeng prostedi. Je totiz obrovsky rozdil, pokud tigglad mluvi malé di& v bezhlgném prostedi a
dosgly ¢lovek v jedoucim aut Tato vlastnost, kdy se&ifiS nengni presnost rozpoznavanfigmeng
podminek, se nazyva robustnost [1]. Robustnich ésystmiZzeme dosahnout vhodnym a
dostaténym mnozstvim trénovacich dat.

Pro samotné rozpoznavani lze pak volitékalika zakladnich fistupi. Pro detekcite¢ové
aktivity maze byt nejjednodussi z nich zaloZzen pouze na ro#p@ni podle energie, kdy seciur
prah, od kdy je hodnota energie .

Nejcastji vyuzivané metody jsou zaloZzené na skrytych Madkych modelech (HMM) nebo
smesi Gaussovskych rozloZeni prapddobnosti (GMM). U dchto statistickych fistupa se pracuje
s pravépodobnosti, s jakou dany mikrosegment signalislysi k jednotlivym #idam. Tato
pravaEpodobnost se tf na zaklad koeficienti ziskanych pedchozim trénovanim. Jinynkigtupem
pro trénovani a rozpoznavani mohou byt systémyZzeak® na neuronovych sitich.

Pti rozpoznavani i trénovani se ale vZdy pracuje psagiznaky, které je poeba nejiive
extrahovat ze signalu.

2.4  Post processing

Jedna se o Upravy aplikované na vystup po rozp@mavyto Upravy se&Sinou také odvijeji od
smyslu zpracovani, ktery zamyslime. &&ggji se pouzivaji izné metody vyhlazeni vystamebo
rozSrovanifecovych segmerit coz vSak rize byt pro tjaké zpracovani naopak nezadouci {nap
pii rozpoznavani slov). Vice o po-zpracovani lze rtalékapitole 7.



3 Predzpracovanirecoveho signalu

A4 ’ . ’

3.1 Recovy signal

Regovym signalem vychéazejicim od tidbveéka, rozumime soubor akustickych vin ve slysitelnych
frekvencich, které se tyiov hlasivkach a dalSiciecovych orgadnech. Cely proces vznika v plicich,
odkud se branici vyttd proud vzduchu ies hlasivkovou 8tbinu, kde se rozkmitavaji hlasivky.
Timto rozkmitem vznikaji pravidelné vzduchové rakyerée tvdgi budici signél [3]. Na koraé
podol# akustického vystupu se ale podili fgegtnoho dalSich orgén jako jsou rty, zuby, jazyk,
nostni dutina a dalSi. P@mé podrobny popis procesu tvorbsti Ize nalézt nagiklad v [1].

Slysitelné frekvenceélovékem jsou piblizné od 20 Hz do 20 KHz. Normalrtee, kterou se &ng

komunikuje, ma vSak kmitdovy rozsah mnohem niZsi, a to od cca. 180 Hz
do 6 kHz [3].

3.2 Digitalizace

Jak jsme zminili vySeie¢ je tvarena pravidelnymi kmity, které se #fov hlasovém traktu. Pro
Zzaznamenanici je mozné tyto kmity zachytit naéixlad mikrofonem, ktery signal ulozi v analogové
formé. Fxi zpracovaniieti se vSak pracuje vyhradrs diskrétni reprezentaci signalu. Je tedy nutné
signal vhods preveést na digitalni podobu.

3.2.1 Pulsni kébdova modulace

Pulsni kédova modulace nam zgji¢ analogo¥-digitalni prevod (digitalizaci), ktery se sklada ze
dvoucasti: a)vzorkovani a
b) kvantizace.

3.21.1 Vzorkovani

~1eareticky vys¥tlujeme vzorkovani tak, Ze ndsobime signal perlogitcsledem
Diracovych impulz (nekoné€na vy3Ska, nulova 8{a, plocha - ,mocnost” 1).
Po nasobeni dostanemesbperiodicky sled Diracovych impulzale s mocnostmi
danymi hodnotamijpvodniho signalu v bodediT (Obr. 2).“ [3]
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Obr. 2 - Nasobeni signalu sledem Diracovych impuiz

ZjednoduSetimiZzeme tento proces popsat jako opakované snimanohsinalu wase.
Jak¢asto budeme tyto hodnoty snimat, zavisi na peénadrkovani T. Vystupem pak bude mnoZina
hodnot analogového n&p, kterych nabyva signal v konkrétnittase. Perioda, s jakou se bude
vzorkovat, musi byt konstantni a musingplat
Shannonuv-Kotelnikovuv-Nyquistuv vzorkovaci teoréMzorkovaci frekvence musi byt
alespai 2x vy38i, nez max. frekvence vzorkovaného signalu.

FS > 2fmax 1)

Pokud bude frekvence nizsi, nez vySe popsanyNst&erém, bude dochazet
k tzv. aliasingy kdy se jednotlivé kopie spektra budotekryvat. Takové spektrum bude vypadat
jinak, nez @vodni a nebude mozné jeétpe rekonstruovat [4].

3.2.1.2 Kvantizace

Kvantizaci aproximujeme analogoveé vzorky sigri@uae:nymi ¢iselnymi hodnotami. Tyto hodnoty
jsou dany urovni kvantovani, kterou mame zvolerndadnoty vzork vétSinou do &chto urovni
nezapadaji, proto mluvime pouze o aproximaci [1jn Famoejmé dochazi k jistym nagsnostem
zaokrouhlovaci chybou. Tato ztrata informace sevekvantizahi Sum

Podle [3] jeclovék schopen zachytit akustickou informaci o max. fgsti 50 biti za sekundu. P
pulsni kédové modulaci mé signél Znau redundanci - nappii vzorkovani



8 KHz a kdédovanim na 8 Iiit ziskavame inforntai rychlost 64 000 bifs. Proto se v praxi spiSe
vyuzZiva nap. Diferercni pulsni kédova modulacepii které se neukladaji vSechny vzorkované
hodnoty, ale pouzegiteré. Zbytek se pak vypte z edeSlych uloZenych hodnot.

Tento postup Ize aplikovat diky velké podobnastusednich vzotk a pomalu se #micimu
charakterureci. Tyto ,pomalé” zngny jsou z@sobeny fyzikalnimi omezenimi, kterd wboveka
pasobi. Je nutné si gdomit, Ze nap jazyk je sval s nezanedbatelnou hmotnosti, jghi@Eun
v Ustech zabere &ity ¢as. NejkratSi intervaly mezi Zzmami nastaveni hlasového Ustroji jsou 10-25
ms [3]. Proto se ip zpracovaniie¢ovych signal ténmei vyhradré vyuziva zpracovani metodami
kratkodobé analyzy, kdy se signal réicha maléasti, tzv. segmenty, které jsou dlouhé gra0-25
ms.



4 Extrakce priznaki

Navzorkovany digitalizovany signal obsahuje veat@oZstvi informaci, z nichZ je vSak mnoho, pro
detekci reci, redundantnich (viz. kapitola 3). Bylo by neefeikf pracovat s celou mnoZinou
navzorkovanych hodnot. Proto se vyuZiva pro pojfgeatu tzv. posloupnostiffznaki nebo také
vektory @iznaki, které popisuji jen takové vlastnosti signaluré&tsou pro nasidezité.

Pro rozpoznavani obegnhraji giznaky velmi dlezitou roli. To samazjm¢ plati i pro
rozpoznavaniieti. NejdalezitéjSim kritériem @i vybéru, je vhodnost weni @iznaki pro danou
Ulohu. NezéleZi zde zdaleka tolik na kvantiako na kvalit.

NiZe si popiSemeskolik zakladnich metod ziskavaniipnaki.

4.1 Metody analyzyrecovych signati

4.1.1 Analyza v ¢asové oblasti

U téchto metod se né&gsEji sleduji hodnoty energie sigrialv ¢ase. Mezi zakladni a zarave

nejjednodussi metody, které zminimejipat - Kratkodoba energie
- P@et prichodi nulou

4.1.1.1 Kratkodoba energie

Jedna se o nejjednodussigpb detekcéeti v nahrivce. Energigetového signélis(n) na jednom
segmentu o déldd vzorka by se dala spdtat vztahem: [3]

N
E=> s’n) "
n=1

Tento zmisob ma ale zrkmé problémy u nahravek, které jsou zadué) protoZze pak nedokaze
rozliSit Sum od nizkoenergeticky¢govych usek.
S €mito piznaky dale pracuje metoda vad lia, které je papsékapitole 6.3.

4112 Pocet prichodi nulou

Pomoci tohoto algoritmu jsme schopni, na zaklpditu prichodi signélu nulou, wit zatatky a
konce slov, tznie¢ové Useky. Jedna se o velmi jednoduchou zakladiddueo které se Ize vice
docist nag. v [3].



4.1.2 Analyza ve frekvertni oblasti

Metody zaloZené na kratkodobé spektralni analygezivaji negasgji rizné modifikacd-ourierovi
transformacediky niz jsme schopnirpvéstéasovy piibéh do frekverni oblasti.
Tato Uprava je definovana nasledujicim vztahem:

XM= xe I "dt,

(3)

kde X (f) ozn&ujeme jako spektrum. Toto spektrum nelze analytipigsreé spaitat, proto se

v praxi pouziva odhad Fourierovou transformaci [Bbmoci spektrdlnich charakteristik se Ize
zantfit na izné vlastnostiedi, které bychom wasovém pibéhu nevidli, nap. rizné fonetické
detaily apod.

4.1.3 Homomorfni analyza

Jedna se o nelineérni zpracovani siggniatly se snazime od sebe élitdednotlivé slozky vzniklé
konvoluci. Jak piSe [3], hlasivky vytkgi budici funkcig(n), kterou dale moduluje hlasovy traiin).
Vysledny signél je pak konvolugj(n) a h(n). Pro rozpoznavanieci bude ale vyhod¥jSi pracovat
pouze se sloZzkou hlasového trak{n), protoze buzeni jeifhis zavislé naecnikovi. [5]

Dekonvoluci dosdhneme pomoci tzv. kepstrékdy se uvadi také cepstra).

Kepstrum

Pro ziskanikepstrazietového signalu nejprve logaritmujeme &my spektralnich funkci, které
ziskame pomoci DFT (diskrétni Fourierovi transfareja Diky této Upra¥ se nam stane ze siou
souwet. Dale pak pomoci inverzni Fourierovi transformgevedeme z do casove oblasti.
Matematicky Ize zapsat nasledujicim vztahem: [3]

F{ loglc®H®]} = F Y loglc®} + F{ log[HM} 4

Nejcastji pouzZivané piznaky v oblasti zpracovaiéci, jsou v dnesni dabMFCC, neboli
Mel-Frekvergni-Cepstralni-Coeficienty. Jejich porovnani Izeéaalv kapitole 8.1.3.1 a podrobné
vysledky pak v filoze C.

Mérg pouzivané jsou pak nap.PC¢i LFC koeficienty, o nichZ se podrogjnpise v [1].



41.3.1 MFCC - MEL-frekven ¢ni spektralni koeficienty

Jak piSe [5], lidské ucho métsi rozliSovaci schopnostimizSich frekvencich. Vyse uvedeny postup
v8ak m& konstatni rozliSeni v celé knitvé Skéle. B rozpoznavanireci se snazime, aby bylo
kepstrum co nejvice blizké lidskému nelinearninydeshi. Toho se dosahuije filtry, které se linéarn
rozmig'uji po tzv.Mel-ovéose,éimz se doséhne nelinearity na frek&einose. Fevod mezi &mito
osami je definovan nasledujicim vztahem: [1]

_ f
f o =259900,, 1+7—OO -

Tyto MFCC koeficienty jsem dale vyuZivaii gxperimentech na trénovani systému
rozpoznavanieci i pro samotné testovani.

4.1.3.2 Dynamické koeficienty

Dynamické koeficienty se spitaji z jiz vypditanych statickych koeficietat Uréuji ¢asové zrany

vektori obsahujici jednotlivé ifznaky a spéitaji se prvni derivaci u delta koeficiéntdruhou
derivaci u delta-delta koeficiahtttm se pakiikd akcelerani koeficienty Vysledny vektor pak
obsahujeM statickych koeficierit, M delta koeficient a M delta-delta koeficienti, tzn. Ze se
ztrojnasobi jeho velikost (ipacdk pouZiti pouze delta koeficiahse velikost zdvojnasobi) [1].

Extrakce piznaki je pongrné rozsahla oblast, kterd neni hlavni naplni tétcgr®alsi metody
a jejich podrob§Si popis Ize nalézt népv [1].

4.2 Vybér priznaki

Cim wét3i bude pdet dimenzi, tim #3i budou néaroky na vypetni techniku; bude n&ngjsi
analyza i samotna klasifikace. Jak piSe [6]¢Znk praxi ¥tSinou vystdime s 10 - 20 koeficienty.

Pro vylér se vyuZivaji dva hlavniifstupy:
a) selekce - kdy z existujiciciiznaki vybereme podmoZinufigemz viechny
iPznaky v této podmozinzistanou nezgmény, oproti givodnim
b) extrakce - kdy z mnoZinyagodnich giznaki vytvotime pomoci
transforndai funkcef podnomizZinu novychifiznaki



Selekce Extrakce

X, i X el

X2 > P X: X, = ey
Xy - Xy = -""'"--.._’y_
Xs > P X, X, — -

Obr. 3 - Selekce a extrakce ¥iznaki

Mnohem ¢asgjSim zpisobem je metod&xtrakce piiznaka, kdy je ale nutné natrénovat vlastni
transformani funkcif, vétSinou se pak jedna o LDA nebo PCA analyzy, o kilerse |ze podrokji
dogist v [7].



5 Databaze a pomocné nastroje

V této kapitole jsou fedevsim popsany databaze nahravek, s kterymi sgimgntovalo, a dale pak
nastroje pro extrakcitfznaki a evaluaci.

5.1 HTK

Jedn& se o0 nastroj, ktery je prim&rarcen pro rozpoznavanieci zalozeny na HMM (skrytych
Markovovych modelech). Nabizi vSak mnoho dalSichkéi, jako nap parametrizacite¢ovych
signah (extrakce piznaki) nebo samotné vyhodnoceni vyslédiozpoznavani a jiné [8]. Tento
software pochazi z univerzity v Cambridge a prkoneekni pouZiti je voli k dispozici: Nastaveni
HTK toolkitu pro mé experimenty lze nalézt kilpze B.

5.2 Data

VSechny i databaze nahravek, na kterych jsem testoval Vy&ésny a které jsou popsany nize,
mély shodny format: raw soubory, 8 KHz, mono, 16 wédinearni kdbdovani, Little Endian.

Nazev Pa&et nahravek | Délka celkem (hod)
NIST-RT 27 19,5
TSID 640 16,8
HR Radio 12 2

Tabulka 1: Datové sady nahravek

5.2.1 RTO05-07 - Rich Transcription Evaluation

Datova sada mluvena v anging, ktera se fevazi nahravala na sékich a poradach. Je to velmi
obséhla databaze, ktera se pouziievsim pro rozpoznavafeti. Neobsahuje ifilis Sumu, je térr
Cist4, ale je v ni mnoho reEovych udalosti vzniklych otkénika - smich, kaSel atd.

Nahravky a jejich evaluaci vytvib institut standard a technologii v USA, ktery uziva

e

zkratku NIST ? Déale budeme tato data ozoaat zaZigj$im nazvem NIST-RT.

! Domovské stranky HTKhttp://www.htk.eng.cam.ac.uk/
2 National Institute of Standards and Technoldgip://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/




5.2.2 TSID

Tactical Speaker Identification Speech Corgrasoya databaze pro taktickou identifikaci miino),

je obsahla databaze nahravek, v kterych se fhamaglickym jazykem. ShromaZzdil je Douglas
Reynolds a Gerald C. O'Leary (MIT Lincoln Laborg)otV nahravkach miuvi celkem 35 lidftyii
Zeny a 31 mud.

Tato databaze, ktera obsahuje dohromathg Sest set nahravek a t#nmi7 hodinteci, byla
nadhodit rozctlena na testovaci (316) a trénovaci data (324). slpadminkou rovno#smného
rozckleni muz a Zen do kazdéasti. Trénovani VAD, které je podrabpopsano v kapitole 5, jsem
provadl praw s touto trénovaci mnozZinou. Testov&ést jsem pak zkouSel na vSech systémech,
s kterymi jsem pracoval (viz vysledky v kapitold.3).

5.2.3 HR - Ham Radio

Jedna se o soubor velmi nekvalitnich nahravekékseu zaSuné a piné urglych zvula. Oznaeni
Ham Radio se pouziva pro radioamatéry a i tyto addyr vznikly pra¢ pii amatérském radiovém
spojeni. Data byla staZena z internetového arc¢havripravil je Long Nguyen.

5.2.4 SpeechDat-E

Na SpeechDédtdatabazi nahravek byl trénovany fonémovy rozpoahavelké pismeno ‘E’ v nazvu
znamena East - vychodni, coz &indatabazi pro vychodni Evropu. Obsahuje obsahhé&rfmw
bohaté nahravky telefonnich hotopro gt raznych jazyk (CZ, HU, RU, SK a PL). Soubor

s vs

vypovidaci hodnotu. Retiecnika pro rekteré vybrané jazykove databaze ukazuje tabulka 2.

Jazyk MuZa Zen Celkem
RU 1242 1258 2500
Cz 526 526 1052
HU 511 489 1000

Tabulka 2:debie¢nika v databazich SpeechDat-E.

% Domovské stranky MIT Ize nalézt na:

http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsgalogld=LDC99S83

* Internetovy archivhttp://www.archive.org/details/HamRadioRecordings1

> Dekuji timto Long Nguyen z Raytheon BBN Technologiesgipravu dat HR a také za definovani dat pro

Tactical SID databazi mci DARPA-RATS
® Domovské stranky SpeechDAttp://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-E/




5.3 Evaluace

Pro vyhodnoceni vystuipsysténi, je nutné tyto vystupy porovnat s refafeimi daty. Referemi
data vytvdi skupina lidi, ktera klasifikuje Useky nahravekiddovych nebo nietovych ¥id, coz by
se dalo nazvat jako manudlni rozpoznaveétii
Ja jsem ve své praci k ziskani vystedluZival script ,md-eval-v21-.pl¥, coZ je nastroj na
evaluaci vyvinuty institutem standdrda technologii NIST. Jeho vystupem je chybovost¢ jae
systém dopousti, wholika kategoriich. Pro rozpoznavatiécove aktivity jsou nejaleZitsjsi
nasledujici udaje:
- MISS speech - (missed speech) - nerozpoziein&ecové useky, které systém
ozn&il jako ticho
- FA speech - (false alarm speech) - plany pdplagecové Useky oznigené jakaed
- VADER - (voice activity detection error rategelkova chyba rozpoznavani, ktera se
spité jako sodet ztracenéeci a planého poplachu: VADER = MISS + FA

Nastaveni a spousti evalugniho skriptu:
/md-eval-v21.pl -m -c 0.25 -r ./ref/name.rttm/-sutput/name.rttm -u ./devset.uem

-m - zobrazeni mapovani

-c - nastaveni tzv. limce reprezentujiciho hraniéerestnich segmerdt které jsou jedtv mezicr®
-r - cesta k referémim dafim

-s - cesta k naSim ziskanym dat

-u - cesta k souboru definujicimu oblasti, které seéon hodnotit

" Tento skript je mozné stahnout map://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/2006-spgiftode/md-eval-v21.pl

8 Hodnota parametru -c 0.25 s jsem zvolil podle @adméaska [11].



6  VAD systemy

Ve své praci jsem pracovaliemi systémy na rozpoznavaetové aktivity. Dva byly zaloZzené na
GMM a treti z nich byl zaloZzen na fonémovém rozpoznavaeh. 3e porrné vyrazré odliSuje od
predchozich dvou,ipdevsim svymifistupem k rozpoznavani. Je zaloZen na neuronovsich a
vystupem jsou jednotlivé fonémy, nikoliv pouze o casového Useku a ohodnocésati/ticho.

6.1 Fonémovy rozpoznavé

Tento systéni je postaven na uktych neuronovych sitich (vZdy 1500 neutore v3ech sitich [9]) a
pracuje na principu rozpoznavani fortérRodle [1] je foném nejmensi lingvistickou jedrmik ktera

je schopna rozliSovat vyznamové jednotky, jako jsayfiklad slova. Sada fondmse pro kazdy
v rustirg 42 apod. [1]

Systém se tedy snazi namapovataktem signalu nejvhodi§i odpovidajici foném, ktery k této
céasti gifadi (viz obrazek 4). Proto je nutné zavéstjetisi fonémy, jako je néiklad ticho nebo
rizné néecoveé udalosti odecnika (smich, kasel apod.)

Celkovy ehled foném, s kterymi systém pracuje a popikierych, 1ze nalézt vifloze A.

pan 1 = | a J i: t_= i: bl r a = )4 pau
—

pau| l| E| t| I:I| i| d=| paul p| r| El 5| gl E| pau|

5p]-:| n| a| j|i| t.| a| j| t.:| i| p| r| a| f| 5| ]-:l a| pau|

S - - T O T = P - T - T o T - R - T O R P R - -

Obr. 4 - Priklad vystupu fonémového rozpoznavée CZ (horni fadek), HU (prostredni) a

RU (spodniiadek) pro wtu ,létajici prase”

! Systém phnrec, neboli Phoneme Recognizer byl wvia VUT v Brrg na fakulgé Informainich techologii a
je mozné jej pro vyzkumné&iély stahnout z internetovych stranek:
http://speech.fit.vutbr.cz/en/software/phoneme-gaizrer-based-long-temporal-context




Na Obr. 4 je zobrazetasovy pfibéh kratké nahravky, v které jeeskym jazykem proneseno
spojeni ,létajici prase“. V hornjasti obrazku jsou pakitvystupy rozpoznauee. Hornitadek je
vysledek rozpoznavani systému trénovanéha:e#ire, prostednifadek je vystupem pro stejny
systém, ale trénovany na dwrstire a spodnirddek je pro rustinu. Detekégtové aktivity by ngl
systém zvladat bez zavislosti na jazyku trénovanéatiravek (spiSe zalezi na kvaht rozmanitosti).

Vystupem fonémového rozpozné&eaje pak posloupnost fonémkteré by pi spravném
rozpoznavani, My tvoiit pro ¢lovéka citelny text. Na Obr. 4 fizeme vidt Usgdnost, s jakou
systémy mapovaly jednotlivé fonémy. Riesky jazyk je vystup po#mné citelny. Pro ma’arstinu a
rustinu pochopitel ptilis ¢itelny neni, protoZe pracuje s jinou fonémovou seiz iloha A).

Transformace vystuptohoto systému na VAD je pak péme snadna. Posloupnosisovych
useki, kterym byl gidélen rgjaky fecovy foném (na Obr. 5 jsou to fonény ae, 1), se spoji do
jednoho a ozna se jakore¢. Fonémy typu int, pau nebo spk (vizilpha A) se pak také spoji do
jednoho celku, ale oznbse jako ticho.

17397000000 17399500000 PRU  ..ovvvvviriiiniecniinenes
17399500000 17401100000 pgu 173,970 174,04ncsl
17401100000 17401700000 Nf|  .oevvevivinnieie e
17401700000 17404100000 @  ...vevvvvevnvenenneenenennns
17404100000 17404800000 n 174,011 174,048 speech
17404800000 17406900000 pgu 174,048 174,069 silence

Obr. 5 - Vystup fonémového
rozpoznawse

Nastaveni a spousti fonémového rozpoznase
phnrec -c PHN_HU_SPDAT_LCRC_N1500 -| vstup.listystup

-C - adreshs konfigur&nimi soubory
-l - seznam vstupnich soubor
-m - nazev vystupniho souboru typu MLF



6.2 GMM

GMM neboli Gaussian Model Mixtures gesky fgeklada jako sksi Gaussovskych modelJedné
se o statisticky zjsob rozpoznavani, kdy se snazime klasifikovat dimgdivych tid na zaklay
funkci rozloZeni hustoty pragdodobnosti. Toto rozloZeni modelujeme pomoci GatssozloZeni
hustoty pravdpodobnosti, jehoz parametry sftdme jako:

1 T
/1—?2 X(t) ©)

t=1

T
0% =23 (x(t)- 1)
: 7
T -~ )
kdeu je stedni hodnota &2 je druha mocnina strodatné odchylky, neboli rozptyl [10].

Hodnota funkce rozloZeni hustoty préapddobnosti se pak sité pro jednu gaussovku jako:

(x-p)?

N(X:ﬂ,ffz):a—jz?e_ 7 0

kdeX v tomto gipadt zn&i jednorozndrny piiznak. My vSak budeme pouZivat vicerézng

piiznaky.
Pro ziskani hodnoty rozlozZeni praépodobnosti ve dvojdimenzionalnim prostoru plati:

L )T s (ke
N(X;,U,Z): ( ]')P‘ ‘ e 2( p)' =7 (x-p) .
21T) |2

kde Y je kovariagni matice,X je zde dvourozirny vektor au uréuje stedni hodnoty [10].
Vyhodnocenim tohoto vyrazu dostaneme skalarni hindhoktera nam uuje rozaleni hustoty
pravatpodobnosti pro dany vektor[5].

2 Nasobime kovariami matici transponovanym vektoregimz dostanemeadkovy vektor. Ten nasobime
sloupcovou matici &dnich hodngi a dostavame skalarni hodnotu.



Tyto pripady jsou pro jednu jedinou Gaussovivku, kterou modelujeme vysledné rozloZeni.
V naSem pipact vSak budeme vzdy pracovat sessirigchto Kivek: [10]

p(x]©) =2, P.N(x 1, 02) w0

Ke kaZdé gaussovce jsmefidali navic tzv. vahy Pc, které utuji piechodové
pravdpodobnosti, icemz musi platit, Ze séat vSech vah je roven jedné: [10].

2. P. =1

(11)

Vyslednou hodnotu pro dany vektor ziskam &em vSech gaussovek nasobenych
jednotlivymi vahami.

6.2.1 Trénovani GMM

Pri trénovani VAD systému zaloZzeném na GMMedgkladame vzoryedi a ticha, picemz vzdy
fekneme o jakouridu se jedna (tzv. trénovani &telem). Data, na kterych je systém trénovany, maji
vyznamny vliv na kvalitu celého rozpoznéea Idealnim fipadem by bylo rozpoznavani na
podobnych datech jakaiprénovani. Ve #t3ing pripadi to tak vSak neni. Je tedy nutniegkladat
systému co nejrozmasij§i nahravky, v kterych je mnohec¢nika, rizné druhy Suri a ndecovych
udalosti.

6.2.1.1 Viterbiho trénovani

Tento iterativni algoritmus upravujergirénovava) parametry jednotlivych gaussovek paektor,
které k ni nalezi. ifazeni vektar se @la vynasobenim jednotlivych vekfopostupg se vSemi
gaussovkami¢imz zjistime pro kterou mé neépgi hodnotu hustoty rozteni pravépodobnosti. Na
zakladk této maximalni hodnoty se pak rozhodtislpSnost vektoru.

Cely model je tvéen ,submodely” z jednotlivych gaussovek, ale nakese chova, jako by
sam byl tvéen pouze jedinym gaussovskym réieshim hustoty prawtpodobnosti.
Algoritmus trénovani by se dal popsat nasledujidiroky: [10]

1) Odhadnuti paramétmodelu
2) FHirazeni vektal

3) Retrénovani paramétmodelu
4) Opakovani krok2, 3

Princip tohoto algoritmu zobrazuje nasleduijici akia®

% Inspirovano z [10].



Obr. 6 - Trénovani GMM

Cast 1) na obrazku 6 ukazuje nahodny odhad pararpedr jednotlivé Gaussovo rozlozeni.
Swtle modré jsou vektory, které se snazime &bizdo trid. V ¢asti 2) spoitame maximalni hodnotu
funkce rozloZeni hustoty pragglodobnosti, a tim dfme @isluSnost jednotlivych vektark danym
tiidam. Ve teti fazi pak podle v3ech vekigrkteré jsme do kazdé&idy prifadili, prepaitdme
parametry modelu.

Na za&atku trénovani musime mit viechny parametry moahedinlizované. Zadné hodnoty
ale zatim nezname, proto se j&Sinou snazime odhadnout. Nlegnost v tomto odhadovani nas
naststi [ilis neovliviiuje, protoze se jednotlivé parametry velmi rychtenastavi podle vstupnich
dat. Kazdou dalSi iteraci pak modelujeme j&Sindetaily vysledného rozloZzenfimz zvySujeme
presnost rozpoznavani. Jak piSe [3], tyto iteracd@einé ukotit v moment, kdy se pestane rénit
souwet hodnot funkci rozloZeni hustoty prapddobnosti {asto se pro toto pouziva zaZzity anglicky
termin Jikelihood"). Ukazka vysledl, jaky vliv ma pdet iteraci na celkovou chybutip
rozpoznavani, Ize nalézt v kapitole 8.1.3.3.

6.2.1.2 EM trénovani

EM (Expectitation Maximization) trénovani je podébjako Viterbiho trénovani, jen s rozdilem, ze
se jednotlivé vektory néffazuji jednotlivym tidam (jednotlivym rozloZzenim), ale {tA se
posteriorni pravépodobnost, s jakou vektory do dakiély nalezi [12].

P N(X'(t); Iuéold)’z((:old))‘
2. BN (X(t); ue, Zgo'd)) (12)

V. (t) =

Pro kazdy vektor a kazdé rozlozeni se tedyis@grav@podobnosy, s jakou vektor do danédy
pafi, piicemz sotet pravépodobnosti pro kazdy vektor musi byt roven 1.

> At =1 (13)

Poté se parametry jednotlivych rozloZeni @@ stejré jako u Viterbiho,¢ili pramérem
vektori, které k danému rozloZzeni nalezi, navic ale buddwaiedy tento vektor nasobit naSi
spaitanou posteriorni pra¥godobnostiy , jak mizeme vidt ve vztahu (14) a (15):
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6.2.2 VAD zalozené na GMM

NiZe popiSi zjednoduSeny postufptpénovani a rozpoznavani, ktery jsem pro tenstésy aplikoval.

Pti trénovani GMM systému jsem nejprve podle refénéch dat rozdil piiznaky nahravek
do dvou skupin. Do jedné jsem zahrnul veSkerfecosé udalosti a do druh#e¢. Kazdou tuto
skupinu jsem pak fedkladal systému zvléS z¢éehoz mi vznikly dva naiené modely - jeden
trénovany prdec a druhy pro ticho a jiné zvuky.

P¥i rozpoznavani jsem pak podle extrahovanych véktayvych nahravek hodnotil jejich
prislusnost k danym natrénovanym mdaahe) tzn. ktery vektor spada do kterého rozloZenidiys
pravdpodobnosti. Podle jehoriglusnosti jsem pak dany mikrosegment (1 ms) sigkésifikoval
jakotec nebo jako ticho.



6.3 VAD LIA

VAD systém zaloZzeny na GMM (Gaussian Mixture Mollelsracujici pouze s jednoroZmym
pitiznakem - kratkodobou energii. Obsahtijésaussovi kivky trénované proizné hodnoty energie.
Jedna modeluje ticho a je trénovand na minimunsidhE jsou trénované prée¢ a zachytavaji
stredni hodnoty a 3¢gky, neboli maximum.

Tento systém je inspirovany systémem vyvinutym A ke Francii (Laboratoire Informatique
d’Avignon). Jeho zvlastnosti je, Ze neni nutnépfeidem trénovat, protoZze trénovani pitofe vzdy
na samotné nahravce, v které chceme rozpoznavat.

_ silllllk:neech| sil| speechll| speecl;li.l|ch| sill speech|

4 b

Obr. 7 - Rozpoznavaniieti systémem vad_lia

Obecrg systémy detekujicfetovou aktivitu zaloZzené na kratkodobé energii, npajpblém
spravré urcit nefe¢ové udalosti s vysokou energii. Na obrazku 7 jestv&patné ozngeni pra¢
takového Useku, kdy v nahraveegnik zafouka do mikrofonu (Zlétozna&ené) a systém to ozta
jako e, ackoliv se v nahravce v tomto Useku nemluvi. Velmbigolze toto pozorovat ve vysledcich
testovani v kapitole 8 na datech HR.iep tento nedostatek, dosahuje systém &pagndobrych
vysledli (viz kapitola 8).



14 Post-processing

Cesky by se daly tyto operace nazyvat jako ,po-zprani“. Steji jako se audio signal zpracovava
pied samotnym rozpoznavanim, aby co nejvice vyhovoadim pozZzadavkn, Ize aplikovat &které
postupy i po jeho gichodu VAD systémem, a tdiprytvaieni vysledného souboru (v naSefippd
vzdy .lab) nebo az na tento samotny vystupni souddechny tyto metody slouZirgdevsSim ke
zlep3eni vysledkrozpoznavani.

7.1  Aplikovaneé metody

1. Sluéovani stejnych segmeni
Pouziva se ffedevdim u fonémového rozpozn&rakde vystupem je posloupnost foriem
pricemz nap. deset fonéiin po sols tvori jedno slovogili te¢. Spojenimdchto malych Gsek
do jednoho se uleh jednakcasové narénosti @i evaluaci, a také velikosti pain kterou
soubory zabiraji.

2. RuSeni prilis malych fe¢ovych segmeni
Typicky piiklad ukazuje nasledujici obrazek, kdy systém &ihdaek v nahravce ¥ase 0,35
az 0,61 jako ticho, poté na pouhou jednu setinursek klasifikovalret, a dale pak il
nékolik rAmax opgt jako ticho.
Z kapitoly 3.2.1.2 vime, Ze nejkratSi &my v nastaveni

1. |o.258 081 =il fec¢ového ustroji zaberou 10-25 ms. To znamena, zedpoku
Z. | 0.8l 0.62 sp systém spravhdetekoval ticho, musel alht chybu pi detekci
5. | 0.2 0.71 sil ieci. Proto tentadecovy segment nahradime tichem,

Obr. 8 - Vystup VAD systému  které spojime do jednoho celku.

3. RuSeni Filis malych segmeni ticha
Velmi podobna zaleZitost jako ruSenili@ malychietovych segmetit Pokud mezi déma
fe¢ovymi Useky bude maly uUsek tichaibeme jej pepsat nafec. Tato Uprava je ovSem
mnohem citlijSi, neZ vySe popsana Uprava 2, proto ji Ize apikgen pro opravdu malé
segmenty ticha, typicky do 5 ms.

4. RozSFovaniFecovych segmeni

Vi s

Uspsnost VAD systérin



speach =il

Na obrazku 9 jeecovy signal a vystup systému vad_lia. Je
vidét, Ze systém ui hlavni castrecoveho Useku, pak jej ale
ustihne pro nizsi slozky a dal mapuije ticli¢ast vyzngena
Zluté je praw takto odiznuty Usekiesi. Upravou roz&ovani
se toto snazime eliminovat.

" h—

Obr. 9 - OFiznuti Fe¢ového
signalu

V nasledujich tabulkach Ize nalézt zlepSenisispsti systérinpo aplikaci roz§enitecovych
segment. Pro kaZzdy systém a kaZzda data je toto Fem§jiné a je tedyatSinou nutné, najit spravnou
hodnotu roz&eni experimentath Tato Uprava vyraznsnizuje chybu MISS, neboli nedetekovani
feci. Pokud by tato chyba byla mald a hapA velké, nebude mit rozéivani filis velky vliv na
zlepSeni. Tentoifpad je popsan v nasledujici podkapitole.

Rozsfovanim fe¢ovych segmeiit ale zasahujeme do vyslédikpomErné vyznamnym a
nepruznym zpisobem. Hodnota roZ&ini se totiz nebude émit a bude se aplikovat na v3echny
vysledky na vSech datech. Pro moji praci jsem peZdik data nejlepSi hodnotu rdesi
experimentals hledal. V praxi vSak tento postupt$inou aplikovat nejgde. Pro optimalni nastaveni
systému je vhodsi zpisob nejdive manipulovat s prahem pro klasifikaci méaii a néecovymi
udalostmi (resp. tichem), a aZz poté takto gevastavit rozieni. Jeho velikost pak nejlépe zvolit jako
n¢jaky primér z miznych dat.

7.2 Vysledky zlepSeni

Nasledujici tabulky obsahuji nejlepsi vysledky g, jakych jsem dosahl pro dana data s danym
systémem, a to pouzitim vySe uvedenych metod. \f&eéisla v nich uvedena jsou procentudlni
chybovost systémpii rozpoznavéani, neboli VADER (viz. kapitola 5.3).

HR
Systém Bez po-zpracovani [%]| Po po-zpracovani [%] &ativni zlepSeni [%]
vad_lia 42,72 37,21 12,90
phnrec CZ 90,67 64,50 28,87
phnrec HU 82,29 51,69 37,19
phnrec RU 57,9( 33,08 42,87
GMM * 69,33 69,33 0

Tab. 3: Vysledky zlepSenigd a po aplikaci post-processingu pro data HR

! Celkové chyba se u systému GMM po jakémkoliv ri@rdivzdy zhorsila. Protaistala hodnota jako bez
po-zpracovani.



Aplikace post-processingu pro HR data ma hn&alik specifik. Prvnim z nich je, jiz vySe
popsany problém s vysokym FA. KdyZ se podivameatholky 3 narddek vad_lia, vidime pro tento
systém zlepSeni necelych 13 %, coZ je v porovnésianimi systémy po¥mé malo. Divod, pr@
tomu tak je, lIze nalézt v kapitole 8.1.2 v tabulgekde jsou vidt konkrétni hodnoty FA a MISS.
Tretinu feovych segmerit které systém ozdd, spadaji do FA, proto bychom ro#dvanim
.recovych segmeitit rozSitovali také vyraz# toto chybné ozrinifedi.

Daldim specifikem pro tato data, byly vysledky mmHU a pedevdim phnrec CZ. Oba
systémy nily velmi Spatné vysledky. Naiklad phnrec CZ ma bez Uprav 90 % chybovost p
rozpoznavani. V tabulce je \Wdpro tento systém necelych 30 % zlepSeni, ktedbsahlo pedevSim
rozStenimiecovych Usel. Pro dosaZeni takového zlepSeni bylo nutnéiibkszdyirecovy segment
na kazdou stranu o 2 sec. To salmpm nelze povaZovat za validni postup a proto musim
konstatovat, Ze tyto dva systémy s chybovosti #6980 HR data selhavaji.

Pricinu je nutné hledat jiziptrénovani, protoZze databaze Speech Dat-E (k&p4)Sobsahuje
porrerng Cisté nahravky, v kterych neni mnoho Sumu. Ve veasungnych nahravkach, jako jsou
praw ty z databaze HR, pak ozhge tento systémeétSinu segmertitjako ticho. Pro tento typ dat by
bylo treba systémigtrénovat.

Dale pak u systtmu GMM dokoncé pozSiovanitecovych segmetit nedochazelodbec k
Zzadnému zlepseni, coz je danou velkou hodnotouychpl(viz. Tab. 3).

TSID
Systém Bez po-zpracovani [%] | Po po-zpracovani [%] &ativni zlepSeni [%]
vad_lia 34,88 14,74 57,74
phnrec CZ 52,11 29,01 44,33
phnrec HU 42,87 22,09 48,47
phnrec RU 32,47 14,39 55,68
GMM ? 42,03 15,01 64,29
Tab. 4: Vysledky zlepSeni@d a po post-processingu pro data TSID
NIST
Systém Bez po-zpracovani [%]| Po po-zpracovani [%] &ativni zlepSeni [%]
vad_lia 38,29 9,38 75,50
phnrec CZ 35,87 14,86 58,57
phnrec HU 27,50 10,15 63.09
phnrec RU 24,92 8,75 64,89
GMM 41,96 10,96 73,88

Tab. 5: Vysledky zlepSenigd a po post-processingu pro data NIST

2 Tyto vysledky jsou pro MFCC, 4 gauss, 8 iteratdgdnalni model




NejvétSi hodnota zlepSeni, které se mi v mé praci filoddosahnout, je nedtitelnych
75,5 % (viz tabulka Sadek vad_lia). Rimérnd hodnota zlepSeni n&pvSemi daty a vSemi systémy
je sice o Kco niZsi, ale stale velmi velké procento: 51,07 %.
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Obr. 10 - Zavislost roz&feni fetovych segmeni na chybé (phnrec HU - NIST)
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Na obrazku 10 je znazafma zavislost rozEnitecovych Usek na celkové chybrozpoznavani a na
jejich jednotlivych slozkach. V tomto demonstrafivnpéikladu byl pouzit systém phnrec HU a
testovaci data NIST. Hodnota 0,8pro rozsteni zde dosahuje nejlepSiho vysledku, neboli nefinen
chybovosti pi rozpoznavani.

U sloZky MISS je vidt ponmgrné strmé snizovani chyby do hodnoty rdesi 0,25, ficemz
se sloZka FA nijak vyraznnezvysuje. To je préod, ktery hledame ifigem?z je nutné podotknout,
Ze ne vzdy nastava takovytéipad, kdy hodnota FA Zae dramaticky stoupat az v momgridy se
zlepSovani MISS chyby 2ae ustalovat. To je pak alétginou zgisobené Spatnym rozpoznavanim.



8 Experimenty a vysledky

8.1 Vysledky pro jednotlivé data sety

V tabulk&ch niZze jsou uvedené nejlepsi vysledkgrykth se mi podd#o pii mé praci dosahnout. Na
vSechny byly aplikovany metody pro zlepSeni vystedideré jsou popsany v kapitole 7.

8.1.1 NIST-RT data

Pro tento soubor dat ziskaly vSechny systémy r&jlapdnoceni. Jak je popsano v kapitole 5.2.1,
promluvy v nahravkach maji pammeé dobrou kvalitu a nejsou zaSaneg.

NIST
Trénovaci | Miss speech| FA - False alarm VADER
mnoZina
phnrec RU 7,30 1,50 8,75
phnrec HU 8,60 1,50 10,15
phnrec CZ 12,5( 2,30 14,87
vad_lia 5,60 3,80 9,38
GMM 4,00 7,00 10,96
Tomasek 3,10 2,00 5,13
SHoUT 1,50 1,70 3,20

Tab. 6: Vysledky systénpro data NIST

Abychom ngli srovnani a vlasthi kontrolu, jsou-li naSe vysledkyilpec v mezich &akeé validity, je
vhodné porovnat své vysledky s vystupy jinych lidfgfi se podobnym problémem zabyvali.
Porovnani jsem udhl na datech NIST s Pavlem Tomaskem a Marijnemhregtsem, kterym timto
deékuji za poskytnuti jejich vysledk

Pavel Tomasek , vyvijel djysystém v ramci diplomové prace na VUT v Bajeho postupy a
podrobné vysledky Ize nalézt v [11].

Marijn Huijbregts (v tabulkach jako SHoUT) pak dbk&vych velmi dobrych vysledkpti
vyzkumu na univerzét Twente v Nizozemi v ramci doktorského studia. Vacigho systému, ktery
nazval ,SHoUT", se Ize dist v publikaci, kterou vydal jako svoji disefta praci [13].

! Program pouzivany na evaluaci zaokrouhluje na yysha jedno desetinné misto polozky MISS a FA.
VADER ale nezaokrouhluje, proto &ds vznikaji drobné népsnosti, pokud bychongigali z tabulek hodnoty
pro ziskani celkové chyby (viz. tabulk&dlek phnrec RU).



Jak nizeme vidt v tabulce 6, oba systémy dosahuji lepSich vysiedeZ systémy, s kterymi
jsem pracoval. To lze #godnit nag. tim, Ze se obafpsvé praci zar¥ili pouze na jeden systém,
ktery dale zlepSovali. Nutno dodat, Ze se toutoblematikou i samotnym vylepSovanim
rozpoznavée, zabyvali mnohem viggasu (2 a vice let).

Pro tuto praci bylo zagnem spiSe zhodnotitékolik existujicich pistupi a pokusit se ukazat
vliv raznych ,vylepSeni“ na celkovou G&nost systéin Proto niizeme konstatovat, Ze tyto ziskané
vysledky Ize bez jakychkoliv pochybnosti povaZzaet/alidni.

8.1.2 HR data

Na ®chto datech wly v3echny VAD jednoznmé nejhorsi vysledky. Zadny systém se nedostal
s chybovosti pod 30 %, naopak¥které dokonce rozpoznaly spr&jen réco malo pes 30 %.

HR
Trénovaci | Miss speech| FA - False alarmi VADER
mnoZina
phnrec RU 28,00 5,10 33,08
phnrec HU 39,5( 12,20 51,69
phnrec CZ 47,3( 15,60 62,96
vad_lia 3,9 33,3 37,21
GMM ? 18,10 51,20 69,33

Tab. 7: Vysledky systéirpro HR

Nejlépe dopadl fonémovy rozpoznévé&rénovany na rustins 33 % chyb& oznaenych
segmeni. Nejhire pak fonémovy rozpozn&vaCZ, ktery bez post-processingu spréawoznail
pouhych 10 % veSkerych raind®roto nfizeme tvrdit, Ze tento systém pro HR data napradtésa.

Zde je velmi doke vidkt vliv trénovaci mnoziny dat na celkové @Sposti systému. Dva stejné
systémy (phnrec CZ a phnrec RU) zde dosahuji vebmdilnych vysled, pricemz jediny rozdil
mezi nimi je prav v datovém setu, na kterém se trénovaly.

Z tabulky by mohloétend&e na prvni pohled zaujmout nizkéslo Miss speech u systému
vad_lia. ProtoZe jsou data velmi za%mé a obsahuji mnoho hlasitychie®vych zvuki, tento
systém, ktery rozpoznavé pouze podle kratkodobégensignalu, oznalje wtSinu nahravky jako
fe¢. Proto doséhl tak dobrych vyslaedk Miss speech. Tim ale santepgné zvySuje FA, které je
nepongrné vyssi.

2 Dosazeno s nastavenim: 256 gauss, 8 itemaky MFCC_D_A, DIAG



8.1.3 TSID data

Tato obsahla databdze nahravek byla ¢exch Long Nguyenem z BBN na trénovaci a testovaci.
V8echny niZze uvedené vysledky jsou pro testovadi,seterou jsem pouZzival na v3echny systémy.
Trénovaci sadu jsem pouzival pro trénovani GMMé&yst

V nésledujicich podkapitolach 8.1.3.1 je pak poémintiznych giznaki v zavislosti na chyb
a vliv nastaveni pttu gaussovek a iteraci v zavislosti na celkovolbolrgst systému.

8.1.3.1  Srovnani pfiznaki

Vysledky uvedené v tabulce 8 jsem ziskal systéméiiG256 gauss, 8 iter) na testovacich datech
TSID a pro nazornost na nich nebyly aplikovany ZdialSi Upravy, které by mohly vysledky
ovlivnit.

Pridavanim dynamickych koeficieintdelta a koeficierit delta-delta, miZzeme pozorovat
celkové zlepSeni vysledk pii rozpoznavani oproti statickym mel frekeaim kepstralnim
priznakim. S pouZzitim dynamickychtfznaki je vSak teba pd@itat se zvySenim velikosti vekto@x
a i pouZziti akceler&nich koeficient delta-delta dokonce 3x, oproti statickym.

GMM FEA Miss speech FA - false alarm VADER
_ MFCC_0 34,80 3,10 37,94
s diagonalni
, i MFCC_0_D 29,10 3,10 32,27
kovarianéni
o MFCC_0 D_A 27,90 4,40 32,34
matici
MFCC_ E A D 28,00 4,50 32,52
FEA Miss speech FA - false alarm VADER
GMM s pinou
_ MFCC_0 34,50 2,90 37,39
kovarianéni
. MFCC_0_D 28,50 3,20 31,71
matici
MFCC_0 D_A 24,50 3,50 28,04

Tab 8: Srovnani chybovosti systému pizné Fiznaky

Pro rozpoznavani jsem dale vybral koeficienty MFGD A s plnou kovariami matici,

které dosahovaly nejlepSich vyslédk




8.1.3.2  Poket gaussovek v zavislosti na chyb

NiZe uvedené vysledky jsou vystupem systému po ismacich s pouZzitim MFCC_0 koeficiént
Celkovéa chybovost rozpoznavani v zavislosti n&ypgaussovek Ize pozorovat v grafu na obr. 11.
Z pacatku se s fidavanim dalSich Gaussovskych rozloZeni chybagpunoste snizuje. Od 16
kiivek vSak sniZzovani chyby ustane a jegvide zvySovani jejich @tu jiz nema pilis velky vliv na
Zlep3eni vysledk

Chybovost pfi rizném poftu gaussovek
.ﬂ.x‘l T T T T T

1 1 1 1
4 g 16 32 B4 128 28R
Mumber of Gauss

Obr. 11 - VADER pii rizném pdtu Gaussovych Kivek

GMM - TSID - MFCC_0

Gauss Miss speech| FA - False alarm VADER
2 41,30 2,3 43,60

4 39,70 2,3 42,03

8 36,50 3,1 39,55
16 35,40 3 38,45
32 35,00 33 38,27
64 35,10 3,3 38,33
128 35,00 3,2 38,14
256 34,80 3,1 37,94

Tab 9: Zavislost chyby rozpoznavani na rshdAsaussovek



8.1.3.3 Pocet iteraci v zavislosti na chy®

Jak je popsano v kapitole 6.2.1, kazdou iteraci pagametry vysledného rozloZeni hustoty
pravdpodobnosti pesrEji nastavi na fedkladané vektory. Tento proces viak m# bod nasyceni,
kdy se jiz kivky vicemér nengéni a nema proto smysl v iteracich pakreat (vice ve zmigné
kapitole).

Kromé vysledki vtabulce 10 jsem trénoval GMM systém vzZdy jen @rdteraci, a to
predevsim kili casové narénosti. Jak Ize vi&t z grafu 12, chybovost systému se ddétpalvaceti
iteraci zlepSi o necelé dprocenta. Déle se ale vliv na chybu vyrameneni.

Iterace MISS FA VADER
1 35,60 2,90 38,41
5 34,50 3,00 37,39
10 34,20 3,10 37,31
20 33,30 3,40 36,70
50 33,10 3,50 36,57

Tab. 10: Vysledky GMNbgizny paet iteracf

Focet iteraci v zévislosti na chybé
385 T T T T
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Obr. 12 - VADER p#i riizném pditu iteraci

® Nastaveni GMM: 64 gauss, diadgiznaky MFCC_0, data TSID



8.1.34 TSID data - vysledky systéeni

Databaze TSID obsahuje velmi rozmanity soubor naghakde wgkteré z nich jsou i zaSumé.
Nejlepsi vysledky jsem ziskal nachto datech sijblizné 15 % chybovosti se viemi systémy,
pricemz systém GMM zde byl jako jediny trénovany nagimg/ch datech, jako jsou ta cilova.

TSID
Trénovaci | \jiss speech| FA - False alarm  VADER
mnozina
phnrec RU 12,1( 2,20 14,31
phnrec HU 19,80 2,20 22,09
phnrec CZ 27,3( 1,70 29,01
vad_lia 1,80 12,90 14,74
GMM* 6,10 8,90 15,01
BBN GMM 9,10 1,50 10,62

Tab. 11: Vysledky systémro TSID

Systém BBN GMM je zaloZzeny na GMM a je podobny égysi s kterym jsem pracoval. Navic
je zde ale aplikovano vyhlazovani likelihood pom@eimeéria z okolnich 50 hodnot. Vysledky
pochazi od spotmosti BBN, ktera se zabyva vyzkumem a vyvojem v USA

* Vysledek byl dosaZen s nasledujicim nastaveningabis, 8 iter, MFCC120_D_A, Fullcov



o) Zaveér

Cilem bakal&ské prace bylo seznamit se s metodami rozpozndiddke reci v audionahravkach a
implementace jedné z metod.

Ve své praci jsem kratce popsakteré z pistupi pro rozpoznavanieci v ¢asové oblasti,
jako detekci na zakl&dkratkodobé energie nebo podle¢po prichodi nulou. Podrobgi je jiz
popsana statistickh metoda pro rozpoznavani zaozen smisi Gaussovych rozloZeni hustot
pravdpodobnosti - GMM, s kterymi jsem déle pracoval. t8ys zaloZzeny na tomtorigtupu jsem
trénoval a upravoval pro ziskani nejlepSich vysiegito jednotlivd data. Toto GMM VAD vyuZiva
dvanacti-rozrarné vektory piznaki. Typ €chto giznaki, stejreé jako paet gaussovek nebo et
iteraci pouzitych v algoritmu, jsem dale zkoum@aoaovnaval vystupy i riznych nastaveni, s cilem
doséahnout co nejlepSich vyslédkyto nejlepsi vysledky, kterych jsem dosakthém své prace, Ize
nalézt v kapitole 8. Pro data NIST-RT a TSID jsaskané hodnoty porovnany s vysledkgtich
stran. V pipact NIST-RT databaze mi pro srovnani poskytl vysledkgvel Toméasek, ktery se
zabyva touto problematikou vramci své diplomovécer na FIT VUT a Marijn Hujbregts
z Nizozemi, ktery nagthto datech testoval gyvsystém SHoUT &hem tvorby disertani prace na
univerzig v Twente.

Se svym systémem jsem sice nedosahl lepSich vysledle nutno dodat, Ze se nejen
samotnou problematikou, ale i zdokonalovanim jefigbténd, zabyvali oba mnohem delSi dobu (dva
a vice let). Pro TSID data jsem pak porovnavalwisledky s vysledky ziskanymi v BBN, coZ je
spole&nost pro vyzkum a vyvoj v USA.

DalSimi systémy, s kterymi jsem pracoval jsou VADALktery je sice také zaloZzeny na
GMM, ale pracuje pouze s jednorcsmym piznakem kratkodobé energie a sfonémovym
rozpoznavéem vyvinutym skupinou SPEECH FIT na VUT v BriNa vystupy obou systé&mjsem
aplikoval tizné metody po-zpracovani (popsané v kapitole Brykii jsem se snazil dosédhnout
zlepSeni vysledkrozpoznavani,ipcemz se méasto délo zlepsit vysledky o vice nez 50 %.

Celkow nejlepSich vysledk pii rozpoznavani feci, jsem dosahl sfonémovym
rozpoznavéem trénovanym na rustina to pro vSechna data. Pro systém GMM, se nepdaiCily
ptiznaky MFCC_D_A (mel-frekvemi kepstralni koeficienty + delta delta koeficienty pinou
kovariaréni matici.



Glosar pojmiu a zkratek

GMM Gaussian Mixture Models

TSID Tactical Speaker Identification Speech Corpus

HR Ham Radio

RT Rich Transcription Evaluation

VAD Voice activity detection (detekdecové aktivity)

HMM Hidden Markov Models (skryté Markovovi modely)

LIA Laboratoire Informatique d’Avignon

HTK HMM Toolkit

phnrec Phoneme Recognizer (fonémovy rozpozf)ava

NIST National Institute of Standards and Technglog

MIT Massachusetts Institute of Technology

BBN Bolt, Beranek and Newman (spéest zabyvajici se vyzkumem a vyvojem, USA)
DARPA Defense Advanced Research Projects Agency

RATS Robust Automatic Transcription of Speech

MISS Miss speech (nerozpoznaed)

FA False Alarm (niecovéa udalost ozri@né jakaet)

VADER Voice Activity Detection Error Rate (chyba FMISS)

DFT Diskrétni Fourierova Transformace

MFCC Mel -frequency cepstral coefficient

LPC Linear Predictive Coding

vad_lia VAD systém zaloZzeny na GMM, inspirovanyl&

FEA Features fiznaky)

HU Nahravky v mdarském jazyce (SpeechDat)

Ccz Nahravky weském jazyce (SpeechDat)

RU Nahravky v ruském jazyce (SpeechDat)

PCA Principal Component Analysis (Analyza hlavnkcmponent)
LDA Linear Discriminant Analysis (Linearni diskrimatni analyza)
MLF Master Label File

® Spojenim zkratek HU, CZ nebo RU se systémem pheeemysli fonémovy rozpoznayatery byl
vytrénovany na datech z databaze SpeechDat v d@zéoe.
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Ukazkaretového signalu wasové oblasti s vysledky fonémového rozpoztdva
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Ukazka vystupu fonémového rozpoziava

Grafické znazoéni trénovani GMM systému.

Vystup systému vad_lia pro ukdzkovy signal

Ukézka vystupniho .lab souboru (ne vZzdg aSech systéirma lab soubor prév

tuto syntaxi. Pro evaluaci je nutné soubadmvgst je&t do formatu .rttm, ktery pak
jiZ ma jednotnou syntaxi).

Ukazka rozBivanitrecovych segmerit

Graf zavislosti roz&nitecovych segmeiitna chyls. Ukazka pro systém phnrec HU
na datech NIST.

Graf zavislosti @gtu gaussovek na celkové cliyb

Graf zavislosti @tu iteraci na celkové chyb

Databaze nahravek s kterymi jsem pracoval.

Poty fecnika v databazi Speech Dat-E.

Vysledky zlepSentfgd a po aplikaci metod post-processingu na datéth H
Vysledky zlepSentgd a po aplikaci metod post-processingu na dat&bB.T
Vysledky zlepSentqd a po aplikaci metod post-processingu na datésm.N
Pehled nejlepSich vysledk/Sech systéinpro data NIST + vysledkydti strany.
Pehled nejlepSich vysledk/Sech systéinpro data HR.

Srovnani ugpnosti systérinpro tizné giznaky (¥ stejném nastaveni
(256 gaussovek, 8 iteraci).

Vysledky zavislosti gtu gaussovek na celkové cliyb

Ukézka zavislosti il iteraci na chybpii rozpoznavani.

Fehled nejlepSich vysledkSech systéipro data TSID + vysledkyéti strany.
Fonémové sada, kterou vyuziva systém plrpmeiesky jazyk.

Fonémova sada, kterou vyuziva systém plpmemalarsky jazyk.

Fonémové sada, kterou vyuziva systém phpmecousky jazyk.



Tab. C1:

Tab. C2:

Tab. C3:

Tab. C4:

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaoeky s koeficienty MFCC_0 (mel-
frekvertni kepstralni foeficienty) s diagonalni kovadahmatici.

NejlepsSi vysledky GMM pro jednotlivé gaogky s koeficienty MFCC_0_D
(mel-frekvergni kepstralni koeficienty + delta koeficienty) sigonalni kovariaimi
matici.

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaogky s koeficienty MFCC_0_D_A
(mel-frekvergni kepstralni koeficienty + akcelérd koeficienty) s diagonalni
kovariaréni matici.

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaogky s koeficienty MFCC_0 D A
(mel-frekverini kepstralni koeficienty + akcelérd koeficienty) s plnou kovarigni

matici.
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Prilohy

Priloha A

PREHLED FONEMOVYCH SAD V SYSTEMU PHNREC

Fonémova sada pratesky jazyk (45)

a a au b c d d Z dz e e: e | f
f g h_ [ i: int J J_ ] k I m
N n o] o: o_u P_ p pau r S S sp
t t S ts u u: Y X Z z
Tab. Al: Fonémova sada systému phnrec¢gsky jazyk
Fonémova sada pro mé&arsky jazyk (61)
A: b b: d d_ d: dz E e F g h
hl [ i: int J J: ] j: k k: I I
m m: N n n: O o] o: p pau r r:
S S: S S: spk t t: tS tS_ ts ts | t
t1: u u: v X y y: Z z z: 2 2
Tab. A2: Fonémova sada systému phnrec prdiarsky jazyk
Fonémova sada pro rusky jazyk (52)
a a b b: d d: e e: f f: g O
[ i: int ] k k: I I m m: n n:
o: p p: pau r r: S S S: spk Ss t
t: tS t S ts ts u u: v V: X X: Z
z z: 1 1

Tab. A3: Fonémova sada systému phnrec pro rugk¥ ja

Vysvétlivky:

int - neecové udalosti nezisoben&ecnikem (nap. bouchnuti dvi#, troubeni auta atd.)
pau - neecové udalosti zf;soben&ecnikem (nap. kasel, smich, dychani atd.)

spk - ticho

- zn&i dlouhé samohlasky



Priloha B

NASTAVENI KONFIGURACNIHO SOUBORU HTK

SOURCEKIND = WAVEFORM

SOURCEFORMAT = NOHEAD #ecové soubory jsou bez hlaky - raw data
SOURCERATE = 1250 # vzorkovaci frekvencdé8kHz
BYTEORDER = VAX

TARGETFORMAT =HTK

TARGETKIND =MFCC_0 # typ fiznaki, které se budou extrahovat
#TARGETKIND =E

LOFREQ =300 # dolni pasmo

HIFREQ = 3400 # horni pasmo

NUMCHANS =25 # et troujuhelnikovych filth

USEPOWER = # pouZiti energeticképektra
USEHAMMING = # pouZiti Hammingova okpeotecove ramce
ENORMALISE = # bez normovani energie

PREEMCOEF = # bez preemfaze

TARGETRATE = 100000 # vzorkovaci periodatugsich vektol - 10 ms
WINDOWSIZE = 200000 # velikost okénka - 26 m
SAVEWITHCRC =

ZMEANSOURCE =

#CEPLIFTER =22

NUMCEPS =12 # paet kepstralnich koeficietit
ADDDITHER =4

WARPFREQ =

WARPLCUTOFF = 3000

WARPUCUTOFF = 3000

Pro experimentovani jsem extrahovagné iznaky vzdy se stejnym nastavenim, které je

popsano vyse, pouze jsengmil typ koeficienti v poli TARGETKIND, a to nasledown

TARGETKIND = MFCC_0 # mel frekvami kepstralni koeficinety
TARGETKIND = MFCC_0_D # MFCC + delta koeficienty
TARGETKIND = MFCC 0 D A # MFCC + delta + akcelénd koeficienty

TARGETKIND = MFCC_E D A # MFCC + delta + akcelérd + energie



Priloha C

VYBRANE DETAILNI VYSLEDKY

1. Vysledky GMM pro MFCC_0 z TSID s diagonalni kovaian ¢ni matici

Pocet gauss Roz¥eni [s] MlSi/os]peech FA [%] VADER [%]

0,30 8,90 7,10 16,00

4 0,32 7,80 7,40 15,20
0,25 7,70 8,90 16,54

16 0,28 7,10 9,10 16,12

32 0,25 7,30 9,30 16,66

64 0,25 7,30 9,20 16,56
128 0,28 6,80 9,30 16,17
256 0,28 6,90 9,40 16,25

Tab. C.1: Nejlepsi vysledky GMM pro jedingtl gaussovky s koeficienty MFCC_0

2. Vysledky GMM pro MFCC_0_D z TSID s diagonalni kearianéni matici

Pocet gauss Roz¥eni [s] MlSi/os]peech FA [%)] VADER [%]
0,25 5,80 12,90 18,71
0,25 5,90 12,00 17,96
0,25 5,70 12,60 18,36
16 0,25 5,30 12,60 17,91
32 0,25 5,90 10,40 16,33
64 0,25 5,70 10,90 16,57
128 0,25 5,70 10,80 16,42
256 0,25 5,70 10,30 16,00

Tab. C.2: Nejlepsi vysledky GMM pro jednotligéussovky s koeficienty MFCC_0_D




3. Vysledky GMM pro MFCC_0_D_A z TSID s diagonalnikovarianéni matici

Pocet gauss Rozgeni [s] Mlsi/os]pee(:h FA [%] VADER [%]

0,25 5,70 13,10 18,81

4 0,25 5,30 13,50 18,86
0,20 6,20 13,10 19,26

16 0,20 6,20 13,10 19,29

32 0,25 5,00 13,80 18,76

64 0,20 6,20 12,20 18,39
128 0,20 6,10 12,20 18,29
256 0,20 5,90 12,70 18,60

Tab. C.3: NejlepSi vysledky GMM pro jednotlivéussovky s koeficienty MFCC_0_D_A

4. Vysledky GMM pro MFCC_0_D_A z TSID s plnou kovaianéni matici

Pocet gauss Rozgeni [s] Mlsi/os]pee(:h FA [%] VADER [%]

0,21 7,40 8,70 16,12

4 0,21 7,00 10,30 17,29
0,21 5,90 10,00 15,91

16 0,20 6,70 9,10 15,73

32 0,22 6,40 8,80 15,26

64 0,21 6,10 8,90 15,01
128 0,20 6,00 9,50 15,50
256 0,21 5,70 10,10 15,80

Tab. C.4: NejlepSi vysledky GMM pro jednotlivéussovky s koeficienty MFCC_0_D_A

VSechny vysledky i pro jednotlivé nahravky Ize zaléa gilozeném DVD.




