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Abstrakt

Tato préace se zabyva technikami detekce lidské feci v nahravkach. Je nutné pfi rozpozndvani spravné
klasifikovat viechny nefeCové segmenty a naopak rozpoznat veskerou fe€ i v hluénych a zaSuménych
prostredich. V préci je popsén cely proces rozpozndvani, tzn. digitalizace audio signélu, extrakce
priznaku, trénovani klasifikatoru, rozpoznavani a samotné vyhodnoceni a tipravy pfed vyhodnocenim.
Pro rozpoznavani byly pouZity tfi systémy, z nichZ jeden je zaloZen na fonémovém rozpoznavani
pomoci neuronovych siti, dalsi dva jsou zaloZené na GMM, pficemz kaZzdy systém byl testovan na
tfech datovych saddch - Tactical Speaker Identification Speech Corpus (TSID), Ham Radio (HR) a
Rich Transcription Evaluation (RT05-RTO07). Nejlepsi vysledky kazdého systému jsou pak
zhodnoceny i s vysledky tfetich stran.

Abstract

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

The whole process of voice activity detection (VAD) is described in this thesis, i.e. digitizing audio
signal, feature extraction, training of the system, post-processing and final evaluation. There are
three different systems compared within the thesis . The first one is based on phoneme recognition
using neural network, the other two are variations of Gaussian Mixture Models (GMM). Each system
was tested on three data sets - Tactical Speaker Identification Speech Corpus (TSID), Ham Radio
(HR) and Rich Transcription Evaluation (RT05-RT07). The best results of each system are compared
with the results of the third side.

Klicova slova
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1 Uvod

Touha ¢lovEka vyvijet a objevovat nové vcci, patii bezpochyby k lidské povaze. NaSe doba ndm vSak
s pfichodem informacnich technologii, umoZnila objevovdni a posunovdni naSich moZnosti
dramaticky urychlit.

pozndani. Jednim z takovych odvétvi, jez si touZi lidstvo prisvojit, je snaha o porozuméni lidské feci
pocitaem. Jak se lze docist v [1], trvd tato snaha jiZ vice, neZ Ctyficet let a nutno dodat, Ze tplné
porozuméni stroje Clovéku, je stile hudbou budoucnosti. Neznamend to vSak, Ze by odvétvi
zpracovani feci, za celd ta léta nikam nepokro€ilo. SpiSe naopak. Je nutné si uvédomit obrovskou
komplexnost mluvené reci. Proto musime ulohu zpracovdni a porozumeéni feci rozdélit na nékolik
samostatnych problémii a vénovat pak pozornost kazdému zvlast.

Jednou z C4sti, kterd zaznamenala obrovské pokroky, je syntéza feCi, neboli strojové cteni
textovych dat. Diky aplikaci prozodickych charakteristik, zni dokonce clovéku takto vzniklad feé
pom&rné prirozené. VyuZiti pak lze nalézt napiiklad u lidi s poruchami hlasu, ¢i podobnymi
omezenimi. Nebo také pro predcitani riznych textl, at’ uz knihy nahrané v mp3 prehravaci nebo sms
zprav nevidomym. Skala vyuZiti je opravdu velmi $irokd.

Do odvétvi automatického zpracovani fe€i dale spadaji tlohy, jako jsou rozpozndvani
fe€nika, emoc¢ni analyza, rozpozndvani slov nebo také samotnd detekce lidské feci v nahrdvkach.
Informace nejsou obsaZeny jen ve vyznamu pronesené feCi, ale hlas samotny vypovidd o mnoha
vécech. Lze podle ngj napiiklad jednoznaéné identifikovat fe€nika, ktery pravé promluvil, protozZe
hlas kazdého clovéka je specificky, podobné jako napf. otisky prsti. To muZe byt uZite¢né v mnoha
odvétvich, predevsim pak pro razné bezpecnosti organy, které jsou schopni z databaze nahravek urcit
ty, v nichZ mluvil dany ¢lovck.

Samozrejmé 1ze z hlasu vycist také informace o pohlavi ¢lovéka, o jeho véku, ale napriklad i
0o jeho momentdlnim psychickém rozpoloZeni, citi-li strach, nervozitu, roz¢ileni, smutek nebo
dokonce je-li opily. Této analyzy, mimojiné, vyuZivaji napf. mobilni operdtofi pfi telefonnich
hovorech jejich zaméstnanct s klienty. Lze z toho urdit, zda byl operator slu$ny, jak viubec rozhovor
probihal, jak se pfi ném zdkaznik citil. Rozpozndvanim slov se pak dale kontroluji sprosté vyrazy,
které v hovoru piipadn¢ mohou padnout.

Abychom ale nezustali jen u telefonnich hovori, rozpozniavanim slov je dile mozné,
automaticky tvofit titulky pfi zapnuti filmu nebo vyhleddvat v nahrdvkach klicovd slova. Velkym
pfinosem pro studenty, by tato detekce kliCovych slov ve videonahrdvkich, mohla byt pfi
vyhleddvani v zdznamech z predndsek na vysokych Skoldch (tento funkéni systém lze jiZ nalézt na
http://www.prednasky.com). Déle by bylo moZné pronést jakékoliv slovo vrodném jazyce a
odpovédi by na to byl preklad slova do ciziho jazyka, a to v psané i mluvené formé¢. A kazdy z nds by
jist¢ dokdzal vymyslet mnoho dalSich vyuZiti pro tyto systémy.

Zakladnim kamenem vySe popsanych metod je vSak detekce lidské feci. Kazdy z téchto
systémil, vyjma syntézy feci, potfebuje pro svoji dalsi praci spravné oznalit, kdy se v nahravkach
mluvi. Dalo by se tedy fici, Ze se v téchto pfipadech jedna o rozSifeni a nadstavby VAD systému
(detektora fecové aktivity), kterymi se prave tato prace zabyva.

V nésledujici kapitole se 1ze docist, z jakych ¢asti se takovy VAD systém skldda a déle pak
jsou tyto Casti detailn€ji popsany. V kapitole 3 jsou to tpravy signdlu pred aplikaci algoritmi na


http://www.prednasky.com

detekci feci, v kapitole 4 je popsdn vybér takovych informaci ze signélu, které jsou pro na$i dlohu
dualezité. Dale jsou definovany databaze nahrdvek, na kterych jsem provad¢l experimenty, popis
samotnych VAD systému a samoziejmé také vysledky rozpozndvani pro jednotlivé systémy na
ruznych datech.

Oblast vyzkumu a automatického zpracovani rfeci, ma mnohem vice potencidlu a uplatnént,
nez je popsano vyse. Zde jsou zminény jen nékteré zakladni, vétSinou jiz vyuZivané, zpusoby
pouZzivani. Ale mnohé z nich si v8ak na své objeveni, ¢i zdokonaleni, musi prozatim pockat.



2 VAD - detekce recové aktivity

Detektor fecové aktivity je zdkladni stavebni kdmen pro analyzu a automatické zpracovani feci.
V kazdém systému, ktery s fe¢i pracuje, je nejdfive nutné ji rozeznat od ostatnich zvuku a spravné
oznadit, kdy feénik zaéne a kdy skonéi mluvit.' Pokud chceme napiiklad rozpoznévat jednotliva
slova, musime sprdvné rozeznat kdy se mluvi a také sprdvné rozeznat zacCiatky a konce slov od
ostatnich zvuku v nahravce. Z toho je zfejmé, Ze detekce feCové aktivity vyrazné ovliviiuje chybovost
dal$ich systémi, které jsou na tomto zavislé.

Cely proces detekce fe¢ové aktivity se sklddd z n€kolika ¢ésti, které 1ze vidct na obrdzku 1.

1 2 0110010100011110101101000109011071
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11D11 1EI1EI1 o101 C10000101110)] ———m \ Red —
DDDDD (10000000010 1110101111011

i

Obr. 1 - Detekce i‘efi: 1 - akusticky signal, 2 - zaznamenany analogovy signal, 3 - digitalizovany
signal, 4 - vektory priznaku, 5 - rozdéleni do tiid ticho a Feé

2.1 Digitalizace

Cislicova reprezentace signalu je pro zpracovéni fe¢i mnohem efektivngjsi a pohodIngjsi. Analogové
zpracovani se v praxi témg&f nepouZiva [2]. Proto se signdl prevadi z analogové podoby do digitdlni.
Tento prevod se d4 chépat jako ,,sbirdni* hodnot spojitého signdlu v ¢ase, pficemzZ je nutné mit téchto
vzorkl dostatecné mnoZstvi. Podrobnéjsi popis 1ze nalézt v kapitole 3.2.

! Neplati u fe¢ové syntézy, kdy je postup opacny.



2.2  Extrakce priznaki

V kazdém fecovém signdlu je ukryto velké mnoZstvi informaci, které tento signal charakterizuji.
Muzeme ftici, Ze feénik otiskne do zaznamenaného signdlu vlastnosti, které ho jednoznaéné
identifikuji, které popisuji jazyk, jakym mluvil, pohlavi fecnika a mnoho dalSiho. Proto je tfeba,
predevsim podle charakteru dlohy, vybrat spravné vlastnosti, které by ndm nejvice vyhovovaly.

2.3 Rozpoznavani

Pfi rozpoznavani je nutné, aby systém obsahl velkou proménlivost feci a dokazal se prizpusobit
zméné prostiedi. Je totiZ obrovsky rozdil, pokud napiiklad mluvi malé dité¢ v bezhluéném prostiedi a
dospély ClovEk v jedoucim auté. Tato vlastnost, kdy se pfili§ neméni pfesnost rozpozndvani pfi zméné
podminek, se nazyva robustnost [1]. Robustnich systémii muZeme dosdhnout vhodnym a
dostate€nym mnoZstvim trénovacich dat.

Pro samotné rozpozndvani lze pak volit z n€kolika zdkladnich piistupii. Pro detekci feCové
aktivity muze byt nejjednodussi z nich zaloZen pouze na rozpoznavani podle energie, kdy se urci
préah, od kdy je hodnota energie jiZ fec.

Nejcastéji vyuZivané metody jsou zaloZené na skrytych Markovovych modelech (HMM) nebo
smési Gaussovskych rozlozeni pravdépodobnosti (GMM). U téchto statistickych pfistupu se pracuje
s pravdépodobnosti, sjakou dany mikrosegment signdlu pfislusi kjednotlivym tfiddm. Tato
pravdépodobnost se urci na zdkladé koeficientl ziskanych predchozim trénovanim. Jinym pfistupem
pro trénovani a rozpozndvani mohou byt systémy zaloZené na neuronovych sitich.

Pfi rozpozndvéni i trénovani se ale vzdy pracuje pravé s priznaky, které je potfeba nejdfive
extrahovat ze signdlu.

2.4  Post processing

Jednd se o dpravy aplikované na vystup po rozpozndvéani. Tyto Upravy se vétSinou také odvijeji od
smyslu zpracovani, ktery zamyslime. Nejcastéji se pouzivaji rizné metody vyhlazeni vystupu nebo
roz§ifovani feCovych segmentl, coz v§ak muze byt pro né¢jaké zpracovani naopak nezadouci (napf.
pfi rozpoznavéni slov). Vice o po-zpracovani lze nalézt v kapitole 7.



3 Predzpracovani irecového signalu

~ A4 yd [ yd

3.1 Recovy signal

Redovym signdlem vychézejicim od tst Glovéka, rozumime soubor akustickych vin ve slygitelnych
frekvencich, které se tvori v hlasivkach a dalSich fe¢ovych orgdnech. Cely proces vznikd v plicich,
odkud se brénici vytla¢i proud vzduchu pres hlasivkovou $térbinu, kde se rozkmitdvaji hlasivky.
Timto rozkmitem vznikaji pravidelné vzduchové rizy, které tvori budici signdl [3]. Na konecné
podobé akustického vystupu se ale podili jest¢ mnoho dal$ich organd, jako jsou rty, zuby, jazyk,
nostni dutina a dal$i. Pomérn¢ podrobny popis procesu tvorby feci 1ze nalézt napiiklad v [1].

Slysitelné frekvence clovékem jsou pfibliZzné od 20 Hz do 20 KHz. Normalni fec, kterou se b&zné

komunikuje, ma vS§ak kmitoétovy rozsah mnohem niZsi, a to od cca. 180 Hz
do 6 kHz [3].

3.2 Digitalizace

Jak jsme zminili vySe, fecC je tvorena pravidelnymi kmity, které se tvoii v hlasovém traktu. Pro
zaznamendni feci je mozZné tyto kmity zachytit napfiklad mikrofonem, ktery signdl uloZ{ v analogové
form¢. Pfi zpracovani feCi se vSak pracuje vyhradné s diskrétni reprezentaci signdlu. Je tedy nutné
signél vhodné prevést na digitalni podobu.

3.2.1 Pulsni kodova modulace

Pulsni k6dova modulace nam zajist'uje analogove-digitalni prevod (digitalizaci), ktery se sklada ze
dvou casti: a) vzorkovani a
b) kvantizace.

3.2.1.1 Vzorkovani

»Leoreticky vysvétlujeme vzorkovani tak, Ze ndsobime signdl periodickym sledem
Diracovych impulzi (nekone¢nd vyska, nulova §itka, plocha - ,,mocnost* 1).
Po nésobeni dostaneme opét periodicky sled Diracovych impulzu, ale s mocnostmi
danymi hodnotami puvodniho signalu v bodech nT (Obr. 2).* [3]



\.

Obr. 2 - Nasobeni signalu sledem Diracovych impulza.

Zjednodusené¢ muZeme tento proces popsat jako opakované snimani hodnot signilu v Case.
Jak €asto budeme tyto hodnoty snimat, zavisi na periodé¢ vzorkovani T. Vystupem pak bude mnoZina
hodnot analogového napéti, kterych nabyvd signdl v konkrétnim case. Perioda, s jakou se bude
vzorkovat, musi byt konstantni a musi splfiovat
Shannonuv-Kotelnikovuv-Nyquistuv vzorkovaci teorém: Vzorkovaci frekvence musi byt
alespon 2x vy$si, neZ max. frekvence vzorkovaného signdlu.

F >2f

ax ey

Pokud bude frekvence niZsi, neZ vySe popsany S-K-N teorém, bude dochdzet
k tzv. aliasingu, kdy se jednotlivé kopie spektra budou prekryvat. Takové spektrum bude vypadat
jinak, nez ptivodni a nebude moZné je zpétné rekonstruovat [4].

3.2.1.2 Kvantizace

Kvantizaci aproximujeme analogové vzorky signdlu koneénymi ¢iselnymi hodnotami. Tyto hodnoty
jsou déany drovni kvantovéni, kterou mame zvolenou. Hodnoty vzorka vétSinou do téchto trovni
nezapadaji, proto mluvime pouze o aproximaci [1]. Tim samoziejme dochdzi k jistym nepresnostem
zaokrouhlovaci chybou. Tato ztrita informace se nazyva kvantizacni sum.

Podle [3] je ¢lovék schopen zachytit akustickou informaci o max. rychlosti 50 bita za sekundu. Pfi
pulsni kédové modulaci méa signdl zna¢nou redundanci - napf. pfi vzorkovéani



8 KHz a kédovanim na 8 biti, ziskdvame informacni rychlost 64 000 bitu/s. Proto se v praxi spiSe
vyuZiva napf. Diferencni pulsni kodovd modulace, pii které se neuklddaji vSechny vzorkované
hodnoty, ale pouze n¢které. Zbytek se pak vypocte z predeslych uloZenych hodnot.

Tento postup lze aplikovat diky velké podobnosti sousednich vzorki a pomalu se ménicimu
charakteru te¢i. Tyto ,,pomalé“ zmény jsou zpusobeny fyzikalnimi omezenimi, kterd na Clovéka
pusobi. Je nutné si uvédomit, Ze napf. jazyk je sval s nezanedbatelnou hmotnosti, jehoZ pfesun
v Ustech zabere urcity Cas. Nejkrat$i intervaly mezi zm¢énami nastaveni hlasového dstroji jsou 10-25
ms [3]. Proto se pfi zpracovani feCovych signdlu témér vyhradné vyuZiva zpracovani metodami
kratkodobé analyzy, kdy se signdl rozd¢li na malé ¢4sti, tzv. segmenty, které jsou dlouhé pravé 10-25

msS.



4 Extrakce priznaku

Navzorkovany digitalizovany signdl obsahuje velké mnoZstvi informaci, z nichZ je v§ak mnoho, pro
detekci feci, redundantnich (viz. kapitola 3). Bylo by neefektivni pracovat s celou mnoZinou
navzorkovanych hodnot. Proto se vyuZiva pro popis signdlu tzv. posloupnosti priznaki nebo také
vektory priznaku, které popisuji jen takové vlastnosti signalu, které jsou pro nds dulezité.

Pro rozpoznavani obecné, hraji pfiznaky velmi dileZitou roli. To samozfejmé plati i pro
ulohu. NezéleZi zde zdaleka tolik na kvantit¢, jako na kvalit¢.
Nize si popiSeme nckolik zakladnich metod ziskavani piiznak.

4.1 Metody analyzy iFecovych signali

4.1.1 Analyza v ¢asové oblasti

U téchto metod se nejcastéji sleduji hodnoty energie signdlu v Case. Mezi zdkladni a zdroven
nejjednodussi metody, které zminime, patii: - Kréitkodob4 energie
- Pocet priichodd nulou

4.1.1.1 Kratkodoba energie

Jedna se o nejjednodussi zpusob detekce feci v nahrdvce. Energie feCového signdlu s(n) na jednom
segmentu o délce N vzorku by se dala spocitat vztahem: [3]

N
E = Z s? (n) o
n=1

Tento zpiisob ma ale znacné problémy u nahravek, které jsou zaSuméné, protoze pak nedokaze
rozlisit Sum od nizkoenergetickych feCovych useki.
S t€mito priznaky déle pracuje metoda vad lia, kterd je popsdnd v kapitole 6.3.

4.1.1.2 Pocet priuchodi nulou

Pomoci tohoto algoritmu jsme schopni, na zdkladé poctu prachoda signilu nulou, uréit zacatky a
konce slov, tzn. fecové tseky. Jednd se o velmi jednoduchou zdkladni metodu, o které se lze vice
docist napft. v [3].



4.1.2 Analyza ve frekvencni oblasti

Metody zaloZené na kratkodobé spektralni analyze, vyuZivaji nejcastéji razné modifikace Fourierovi
transformace, diky niZ jsme schopni prevést ¢asovy prub¢h do frekvenéni oblasti.
Tato dprava je definovdna ndsledujicim vztahem:

X(f)= J: x(t)e " dt,

3)

kde X (f) oznaCujeme jako spektrum. Toto spektrum nelze analyticky presné spocitat, proto se
v praxi pouZivd odhad Fourierovou transformaci [5]. Pomoci spektrdlnich charakteristik se lze
zamg¢fit na rizné vlastnosti feci, které bychom v ¢asovém priubéhu nevidéli, napf. rizné fonetické
detaily apod.

4.1.3 Homomorfni analyza

Jedna se o nelinedrni zpracovani signala, kdy se snazime od sebe oddélit jednotlivé slozky vzniklé
konvoluci. Jak piSe [3], hlasivky vytvafeji budici funkci g(n), kterou ddle moduluje hlasovy trakt h(n).
Vysledny signdl je pak konvoluci g(n) a h(n). Pro rozpozndvani fe€i bude ale vyhodnéjsi pracovat
pouze se slozkou hlasového traktu h(n), protoZe buzeni je pfili§ zdvislé na fecnikovi. [5]

Dekonvoluci dosdhneme pomoci tzv. kepstra (n¢kdy se uvadi také cepstra).

Kepstrum

Pro ziskéni kepstra z feCového signdlu nejprve logaritmujeme souliny spektrdlnich funkci, které
ziskdme pomoci DFT (diskrétni Fourierovi transformace). Diky této tprav¢é se ndm stane ze soucinu
soudet. Déle pak pomoci inverzni Fourierovi transformace prevedeme zpét do ¢asové oblasti.
Matematicky lze zapsat ndsledujicim vztahem: [3]

F7'Yf logHG(f)HH(f)H} =FY logHG(f)|]}+F_lz’ logHH(f)H} @)

Nejcastéji pouZivané priznaky v oblasti zpracovéani feci, jsou v dneSni dobé MFCC, neboli
Mel-Frekvencni-Cepstralni-Coeficienty. Jejich porovndni lze nalézt v kapitole 8.1.3.1 a podrobné
vysledky pak v pfiloze C.

Méné pouzivané jsou pak napi. LPC ¢i LFC koeficienty, o nichZ se podrobnéji piSe v [1].



4.1.3.1 MFCC - MEL-frekven¢ni spektralni koeficienty

Jak piSe [5], lidské ucho m4 v¢tsi rozliSovaci schopnost pfi niZsich frekvencich. Vyse uvedeny postup
vSak md konstatni rozliSeni v celé kmitoCtové Skdle. Pfi rozpozndvani feci se snaZime, aby bylo
kepstrum co nejvice blizké lidskému nelinedrnimu slySeni. Toho se dosahuje filtry, které se linedrné
rozmistuji po tzv. Mel-ové ose, ¢cimZ se dosdhne nelinearity na frekvenéni ose. Pfevod mezi t¢mito
osami je definovan ndsledujicim vztahem: [1]

_ J
fmel = 259510g10 1+% )

Tyto MFCC koeficienty jsem déle vyuZival pfi experimentech na trénovéni systému
rozpoznavani feci i pro samotné testovani.

4.1.3.2 Dynamické koeficienty

Dynamické koeficienty se spocitaji z jiZ vypocitanych statickych koeficientt. Urcuji Casové zmény
vektoru obsahujici jednotlivé piiznaky a spocitaji se prvni derivaci u delta koeficientii, druhou
derivaci u delta-delta koeficientl, t¢m se pak fika akceleracni koeficienty. Vysledny vektor pak
obsahuje M statickych koeficienti, M delta koeficienti a M delta-delta koeficientu, tzn. Ze se
ztrojnasobi jeho velikost (v piipad¢ pouziti pouze delta koeficientii se velikost zdvojnésobi) [1].

Extrakce priznaki je pomémé rozsahla oblast, ktera neni hlavni napln{ této prace. Dal$i metody

N 24

a jejich podrobn¢jsi popis 1ze nalézt napt. v [1].

4.2  Vybér piiznaki

N

Cim v&tsi bude podet dimenzi, tim vétii budou naroky na vypoletni techniku; bude naroéngji
analyza i samotn4 klasifikace. Jak piSe [6], v béZné praxi vétSinou vystacime s 10 - 20 koeficienty.

Pro vybér se vyuzivaji dva hlavni pfistupy:
a) selekce - kdy z existujicich pfiznaki vybereme podmoZinu, pfi¢emzZ vSechny
priznaky v této podmoZzin€ ziistanou nezménény, oproti pavodnim
b) extrakce - kdy z mnoZiny ptivodnich pfiznakil vytvoifime pomoci
transformacni funkce f podnomiZinu novych piiznaki



Selekce Extrakce

X —p X —pp

o — > x, —] >y
X 3w X m— .---"'—P}’-
K4 F .‘K4 xd _’ .

Obr. 3 - Selekce a extrakce piiznaki

Mnohem castéj$Sim zpusobem je metoda extrakce priznaki, kdy je ale nutné natrénovat vlastni
transformacni funkci f, vétSinou se pak jednd o LDA nebo PCA analyzy, o kterych se lze podrobnéji
docist v [7].



5 Databaze a pomocné nastroje

V této kapitole jsou predev§im popsdny databdze nahravek, s kterymi se experimentovalo, a dale pak
nastroje pro extrakci pfiznaki a evaluaci.

510 HTK

Jednd se o ndstroj, ktery je primdrné uréen pro rozpozndvéni fe€i zaloZzeny na HMM (skrytych
Markovovych modelech). Nabizi v§ak mnoho dalSich funkci, jako napf. parametrizaci feCovych
signdlt (extrakce pfiznakll) nebo samotné vyhodnoceni vysledkd rozpozndvani a jiné [8]. Tento
software pochazi z univerzity v Cambridge a pro nekomeréni pouZiti je volné k dispozici.' Nastaveni
HTK toolkitu pro mé experimenty lze nalézt v priloze B.

5.2 Data

Vsechny tfi databdze nahrivek, na kterych jsem testoval VAD systémy a které jsou popsdny niZe,
mély shodny forméat: raw soubory, 8 KHz, mono, 16 bitové linedrni kédovéni, Little Endian.

Nazev Pocet nahravek | Délka celkem (hod)
NIST-RT 27 19,5

TSID 640 16,8
HR Radio 12 2

Tabulka 1: Datové sady nahrdvek

5.2.1 RTO05-07 - Rich Transcription Evaluation

Datova sada mluvend v anglicting, kterd se pfevaZné nahrdavala na schizich a poradach. Je to velmi
obsdhld databdze, kterd se pouziva predevsim pro rozpozndvani fe¢i. Neobsahuje prili§ Sumu, je témét
¢istd, ale je v ni mnoho nefe¢ovych udalosti vzniklych od fe¢nika - smich, kaSel atd.

Nahravky a jejich evaluaci vytvofil institut standardu a technologii v USA, ktery uziva
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" Domovské stranky HTK: http://www.htk.eng.cam.ac.uk/

* National Institute of Standards and Technology: http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/
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http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/

5.2.2 TSID

Tactical Speaker Identification Speech Corpus (fecova databdze pro taktickou identifikaci mluvéiho),
je obsdhla databdze nahrdvek, v kterych se hovori anglickym jazykem. ShromdaZdil je Douglas
Reynolds a Gerald C. O'Leary (MIT Lincoln Laboratory).” V nahravkach mluvi celkem 35 lidi (Styfi
Zeny a 31 muza).

Tato databize, kterd obsahuje dohromady pres Sest set nahrdvek a tém¢f 17 hodin feci, byla
ndhodné rozd€lena na testovaci (316) a trénovaci data (324). Jen s podminkou rovnomérného
rozd€leni muza a Zen do kazdé ¢asti. Trénovani VAD, které je podrobné popséano v kapitole 5, jsem
provadél pravé s touto trénovaci mnoZinou. Testovaci ¢4st jsem pak zkouSel na vSech systémech,
s kterymi jsem pracoval (viz vysledky v kapitole 8.1.3).

5.2.3 HR - Ham Radio

Jedna se o soubor velmi nekvalitnich nahravek, které jsou zaSuméné a plné umélych zvukii. Oznacéeni

Ham Radio se pouZiva pro radioamatéry a i tyto nahrdvky vznikly pravé pfi amatérském radiovém
- . ~ . P . 4 e ..

spojeni. Data byla staZena z internetového archivu * a pfipravil je Long Nguyen.’

5.2.4 SpeechDat-E

Na SpeechDat ° databézi nahravek byl trénovany fonémovy rozpoznavaé. Velké pismeno ‘E’ v ndzvu
znamend East - vychodni, coZ znaéi datab4zi pro vychodni Evropu. Obsahuje obsihlé fonémov¢
bohaté nahravky telefonnich hovorii pro pét riznych jazykia (CZ, HU, RU, SK a PL). Soubor

vvvvv

vypovidaci hodnotu. Pocet fe¢nikti pro nékteré vybrané jazykové databaze ukazuje tabulka 2.

Jazyk Muzu Zen Celkem
RU 1242 1258 2500
CZ 526 526 1052
HU 511 489 1000

Tabulka 2: Pocet fe¢nikti v databazich SpeechDat-E.

? Domovské stranky MIT 1ze nalézt na:

http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogld=L.DC99S83

* Internetovy archiv: http://www.archive.org/details/HamRadioRecordings1
> Dékuji timto Long Nguyen z Raytheon BBN Technologies za piipravu dat HR a také za definovani dat pro

Tactical SID databézi v rdimci DARPA-RATS
® Domovské stranky SpeechDat: http://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-E/



http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry
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5.3 Evaluace

Pro vyhodnoceni vystupu systémd, je nutné tyto vystupy porovnat s referenénimi daty. Referencni
data vytvaii skupina lidi, kter klasifikuje dseky nahrdvek do fe€ovych nebo nefecovych tiid, coZ by
se dalo nazvat jako manudlni rozpozndvani reci.

J4 jsem ve své praci k ziskani vysledki vyuZival script ,,md-eval-v21-.pl“ 7, coZ je néstroj na

evaluaci vyvinuty institutem standardu a technologii NIST. Jeho vystupem je chybovost, jaké se

vvvvvv
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oznacil jako ticho

-FA speech - (false alarm speech) - plany poplach, nefecové tiseky oznacené jako e

- VADER - (voice activity detection error rate) - celkovd chyba rozpozndvéni, kterd se
spocita jako soucet ztracené feci a planého poplachu: VADER = MISS + FA

Nastaveni a spousténi evaluaéniho skriptu:
J/md-eval-v21.pl -m -c¢ 0.25 -r ./ref/name.rttm -s ./ output/name.rttm -u ./devset.uem

-m - zobrazeni mapovani

-c - nastavenf tzv. limce reprezentujictho hranice referenénich segmenti, které jsou jesté v mezich ®
-r - cesta k referenc¢nim datim

-s - cesta k naSim ziskanym datim

-u - cesta k souboru definujicimu oblasti, které se budou hodnotit

7 Tento skript je mozné stahnout na: http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/2006-spring/code/md-eval-v21.pl

¥ Hodnota parametru -c 0.25 s jsem zvolil podle Pavla Tomaska [11].


http://�md-eval-v21-.pl
http://Jmd-eval-v21.pl
http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/2006-spring/code/md-eval-v21.pl

6 VAD systémy

Ve své préci jsem pracoval s tfemi systémy na rozpozndvani feCové aktivity. Dva byly zaloZené na
GMM a tfeti z nich byl zaloZen na fonémovém rozpozndvéni. Ten se pomé&rné vyrazn¢ odliSuje od
pfedchozich dvou, pfedev§im svym pfistupem k rozpozndvani. Je zaloZen na neuronovych sitich a

s M ™

vystupem jsou jednotlivé fonémy, nikoliv pouze oznaéeni ¢asového tseku a ohodnoceni rec/ticho.

6.1 Fonémovy rozpoznavac

Tento systém ' je postaven na umélych neuronovych sitich (vzdy 1500 neuronii ve viech sitich [9]) a
pracuje na principu rozpoznavani fonémi. Podle [1] je foném nejmensi lingvistickou jednotkou, kterd
je schopna rozliSovat vyznamové jednotky, jako jsou napfiklad slova. Sada fonému se pro kazdy
jazyk lisf jak jednotlivymi typy, tak jejich poctem. V Cestin€ je napiiklad 40 fonémd, v anglictin€ 46,
v rusting 42 apod. [1]

Systém se tedy snaZi namapovat k ¢astem signdlu nejvhodnéjsi odpovidajici foném, ktery k této
Casti prifadi (viz obrdzek 4). Proto je nutné zavést jeSté dal$i fonémy, jako je napiiklad ticho nebo
ruzné nefecové uddlosti od fecnika (smich, kasel apod.)

Celkovy prehled fonémt, s kterymi systém pracuje a popis nékterych, 1ze nalézt v piiloze A.

pan 1 = £l a J i: t_= i: b=} r a = k pau
—

pau| l| E| t| EI| i| d=| paul p| r| El s| gl E| paul

sp]-:| n| a| j|i| t| a| j| t:| i| p| r| a| f| 5| ]-:l a| paul

.1 0 ol 0.3 0 0.4 0 0ls  oole a7 ool oole 1o 0 1.1 0 1l 0 103

Obr. 4 - Piiklad vystupu fonémového rozpoznavace CZ (horni iadek), HU (prosti‘edni) a

RU (spodni radek) pro vétu ,,létajici prase*

! Systém phnrec, neboli Phoneme Recognizer byl vyvinut na VUT v Brn¢€ na fakult¢ Informacnich techologii a
je mozné jej pro vyzkumné ucely stahnout z internetovych stranek:
http://speech.fit.vutbr.cz/en/software/phoneme-recognizer-based-long-temporal-context



http://speech.fit.vutbr.cz/en/software/phoneme-recognizer-based-long-temporal-context

Na Obr. 4 je zobrazen Casovy prubch kratké nahravky, v které je ¢eskym jazykem proneseno
spojeni ,,létajici prase”. V horni Casti obrdzku jsou pak tfi vystupy rozpozndvace. Horni fadek je
vysledek rozpozndvédni systému trénovaného na cCeSting, prostfedni faddek je vystupem pro stejny
systém, ale trénovany na madarstin¢ a spodni fadek je pro rustinu. Detekci feCové aktivity by mél
systém zvl4dat bez zdvislosti na jazyku trénovacich nahrdvek (spiSe zaleZi na kvalit¢ a rozmanitosti).

Vystupem fonémového rozpoznavace je pak posloupnost fonému, které by pfi spravném
rozpoznavani, mély tvorit pro ¢lovéka Citelny text. Na Obr. 4 miZeme vidét dspéSnost, s jakou
systémy mapovaly jednotlivé fonémy. Pro ¢esky jazyk je vystup pomérné Citelny. Pro mad’arStinu a
rustinu pochopiteln¢ pfili§ Citelny neni, protoZe pracuje s jinou fonémovou sadou (viz piiloha A).

Transformace vystupt tohoto systému na VAD je pak pomérn¢ snadnd. Posloupnost ¢asovych
useki, kterym byl pridélen néjaky fecovy foném (na Obr. 5 jsou to fonémy n, ae, n), se spoji do
jednoho a oznaci se jako fe¢. Fonémy typu int, pau nebo spk (viz. piiloha A) se pak také spoji do
jednoho celku, ale oznaci se jako ticho.

17397000000 17399500000 pau || ......oevvvniviiiinininnnen.

17399500000 17401100000 pau || 173,970 174,011 silence
17401100000 17401700000 n || «oovvnvveiiniiiiiiiiien
17401700000 17404100000 ae || «ovvvvveininiiininninin
17404100000 17404800000 n 174,011 174,048 speech
17404800000 17406900000 pau || 174,048 174,069 silence

Obr. 5 - Vystup fonémového
rozpoznavace

Nastaveni a spousténi fonémového rozpoznévace:
phnrec -c PAN_HU_SPDAT_LCRC_N1500 -l vstup.list -m vystup

-c - adresar s konfiguracnimi soubory
-l - seznam vstupnich soubort
-m - ndzev vystupniho souboru typu MLF



6.2 GMM

GMM neboli Gaussian Model Mixtures se ¢esky preklada jako smési Gaussovskych modelu. Jedna
se o statisticky zpusob rozpoznavani, kdy se snazime klasifikovat do jednotlivych tiid na zakladé
funkci rozloZeni hustoty pravdépodobnosti. Toto rozloZeni modelujeme pomoci Gaussova rozloZeni
hustoty pravdépodobnosti, jehoZ parametry spoc¢itdme jako:

1 T
U= ;Z; x(t) “

1 T
2 _ & . 2
R NCOR

kde u je stfedni hodnota a 62 je druhd mocnina smérodatné odchylky, neboli rozptyl [10].
Hodnota funkce rozloZeni hustoty pravdépodobnosti se pak spocita pro jednu gaussovku jako:

1 _(x_lu)

e 20°
o227 ’ ®

kde x v tomto pfipad¢€ znaéi jednorozmérny pifiznak. My vSak budeme pouZivat vicerozmérné

Nlx;i,0%)=

pfiznaky.
Pro ziskani hodnoty rozloZeni pravdépodobnosti ve dvojdimenziondlnim prostoru plati:

1 e—%(x—ﬂ)T 2 (=)

V7)Y ®

kde ) je kovarianéni matice, X je zde dvourozmérny vektor a u ur€uje stfedni hodnoty [10].

N(x;u,X) =

Vyhodnocenim tohoto vyrazu dostaneme skalarni hodnotu °, kterd nidm uréuje rozdéleni hustoty

pravdépodobnosti pro dany vektor x [5].

* Nésobime kovarian&ni matici transponovanym vektorem x, ¢imz dostaneme fadkovy vektor. Ten nisobime
sloupcovou matici stfednich hodnot x a dostdvame skalarni hodnotu.



Tyto piipady jsou pro jednu jedinou Gaussovu kiivku, kterou modelujeme vysledné rozloZeni.
V naSem pripad¢ vSak budeme vZdy pracovat se sm¢si téchto kiivek: [10]

p(x|®):Zc PCN(x§ﬂc’O'c2) (10)

Ke kazdé gaussovce jsme piidali navic tzv. vahy Pc  které uréuji piechodové

pravdépodobnosti, priéemZ musi platit, Ze soucet vSech vah je roven jedné: [10].

> P =1

In

Vyslednou hodnotu pro dany vektor ziskdm souctem vSech gaussovek ndsobenych
jednotlivymi vdhami.

6.2.1 Trénovani GMM

Pfi trénovdni VAD systému zaloZeném na GMM, piedkldddme vzory fe¢i a ticha, pficemz vzdy
fekneme o jakou tfidu se jednd (tzv. trénovani s ucitelem). Data, na kterych je systém trénovany, maji
vyznamny vliv na kvalitu celého rozpoznivace. Idedlnim pifipadem by bylo rozpoznavdni na
podobnych datech jako pfi trénovani. Ve vétSing piipadu to tak vSak neni. Je tedy nutné predkladat

N

udalosti.

6.2.1.1 Viterbiho trénovani

Tento iterativni algoritmus upravuje (pretrénovava) parametry jednotlivych gaussovek podle vektord,
které k ni nalezi. Prifazeni vektort se déla vynasobenim jednotlivych vektori postupné se vSemi
gaussovkami, ¢imZ zjistime pro kterou m4 nejvétsi hodnotu hustoty rozdéleni pravdépodobnosti. Na
zéklad€ této maximdlni hodnoty se pak rozhodne pfislu$nost vektoru.

Cely model je tvofen ,,submodely* z jednotlivych gaussovek, ale navenek se chovd, jako by
sdm byl tvofen pouze jedinym gaussovskym rozdélenim hustoty pravdépodobnosti.
Algoritmus trénovéani by se dal popsat ndsledujicimi kroky: [10]

1) Odhadnuti parametrtit modelu
2) Prirazeni vektoru

3) Pretrénovani parametriit modelu
4) Opakovani kroki 2, 3

Princip tohoto algoritmu zobrazuje nasledujici obrazek: >

3 Inspirovano z [10].



Obr. 6 - Trénovani GMM

Cast 1) na obrizku 6 ukazuje nahodny odhad parametri pro jednotlivé Gaussovo rozloZen.
Svétle modré jsou vektory, které se snaZime rozdg€lit do tfid. V ¢4sti 2) spocitdme maximdlni hodnotu
funkce rozloZeni hustoty pravdépodobnosti, a tim uré¢ime piislusnost jednotlivych vektoru k danym
tiidam. Ve tfeti fazi pak podle vSech vektori, které jsme do kazdé tfidy pfifadili, pfepocitime
parametry modelu.

Na za&itku trénovani musime mit viechny parametry modelu inicializované. Zadné hodnoty
ale zatim nezndme, proto se je v&tSinou snaZime odhadnout. Nepresnost v tomto odhadovéni nés
naStésti pfili§ neovliviiuje, protoZe se jednotlivé parametry velmi rychle pfenastavi podle vstupnich
dat. KaZdou dalsi iteraci pak modelujeme jemnéjsi detaily vysledného rozloZeni, ¢imZ zvySujeme
presnost rozpozndvani. Jak piSe [3], tyto iterace je vhodné ukoncit v moment¢, kdy se pfestane ménit
soucet hodnot funkci rozlozeni hustoty pravdépodobnosti (€asto se pro toto pouZiva zaZity anglicky
termin ,/ikelihood®). Ukazka vysledku, jaky vliv ma pocet iteraci na celkovou chybu pfi

rozpoznavani, Ize nalézt v kapitole 8.1.3.3.

6.2.1.2 EM trénovani

EM (Expectitation Maximization) trénovani je podobné jako Viterbiho trénovani, jen s rozdilem, Ze
se jednotlivé vektory nepfifazuji jednotlivym tfiddm (jednotlivym rozloZenim), ale pocitd se
posteriorni pravdépodobnost, s jakou vektory do dané tfidy ndlezi [12].

PN u0 x0)
y.(t) = s P N(x(t);/u(old),z(old)) (12)

Pro kazdy vektor a kazdé rozloZeni se tedy spocitd pravdépodobnost ¥, s jakou vektor do dané tfidy

patfi, pfi¢emZ soucet pravdépodobnosti pro kazdy vektor musi byt roven 1.
> Ar)=1 (13)

Poté se parametry jednotlivych rozloZeni spocitaji stejn¢ jako u Viterbiho, Cili pramérem
vektord, které k danému rozlozeni naleZi, navic ale budeme kazdy tento vektor nésobit nasi
spocitanou posteriorni pravdépodobnosti ¥, jak miizeme vidét ve vztahu (14) a (15):



Iul(new) — t_1n
(14)
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t=1

Z 7/(f)(xt _ﬂl(new) )(xt _ﬂl(new))T

Z(neW) _ t=l
- (15)
WG
=1
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6.2.2 VAD zalozené na GMM

NiZe popisi zjednoduSeny postup pfi trénovani a rozpozndvani, ktery jsem pro tento systém aplikoval.

Pfi trénovani GMM systému jsem nejprve podle referenénich dat rozd€lil pfiznaky nahravek
do dvou skupin. Do jedné jsem zahrnul veSkeré netfecové uddlosti a do druhé fe¢. KaZdou tuto
skupinu jsem pak predkladal systému zvlast, z ¢ehoZ mi vznikly dva naucené modely - jeden
trénovany pro fe¢ a druhy pro ticho a jiné zvuky.

Pfi rozpoznavani jsem pak podle extrahovanych vektori novych nahrdvek hodnotil jejich
piislusnost k danym natrénovanym modelim, tzn. ktery vektor spadd do kterého rozloZeni hustoty
pravdépodobnosti. Podle jeho pfislusnosti jsem pak dany mikrosegment (1 ms) signdlu klasifikoval
jako te€ nebo jako ticho.



6.3 VADLIA

VAD systém zaloZzeny na GMM (Gaussian Mixture Models), pracujici pouze s jednorozmérnym
priznakem - kratkodobou energii. Obsahuje tfi Gaussovi kfivky trénované pro ruzné hodnoty energie.
Jedna modeluje ticho a je trénovand na minimum, dal$i dvé jsou trénované pro fe¢ a zachytdvaji
stfedni hodnoty a $picky, neboli maximum.

Tento systém je inspirovany systémem vyvinutym v LIA ve Francii (Laboratoire Informatique
d’Avignon). Jeho zvl4Stnosti je, Ze neni nutné jej predem trénovat, protoZe trénovani prob&hne vzdy
na samotné nahrdvce, v které chceme rozpozndvat.

_ 5ill1|lk:eeu:h| sil| speech|l| 5peecl}li.l|u:h| sil| 5peeu:h|

+- b

Obr. 7 - Rozpoznavani reci systémem vad_lia

Obecné systémy detekujici feCovou aktivitu zaloZené na kritkodobé energii, maji problém
spravné urcit nefecové udélosti s vysokou energii. Na obrdzku 7 je vidét Spatné oznaceni prave
takového dseku, kdy v nahrdvce fe€nik zafoukd do mikrofonu (Zluté oznacené) a systém to oznaci
jako fec, ackoliv se v nahrdvce v tomto tiseku nemluvi. Velmi dobfe Ize toto pozorovat ve vysledcich
testovani v kapitole 8 na datech HR. I pfes tento nedostatek, dosahuje systém pomérné dobrych
vysledki (viz kapitola 8).



7 Post-processing

13

Cesky by se daly tyto operace nazyvat jako ,,po-zpracovani®. Stejné jako se audio signdl zpracovava
pfed samotnym rozpoznavanim, aby co nejvice vyhovoval nasim poZadavkum, Ize aplikovat nékteré
postupy i po jeho prichodu VAD systémem, a to pfi vytvareni vysledného souboru (v naSem pripadé
vZdy .lab) nebo aZ na tento samotny vystupni soubor. VSechny tyto metody slouZi pfedevsim ke
zlepSeni vysledkl rozpoznavani.

7.1  Aplikované metody

1. Sluc¢ovani stejnych segmenta

Pouziva se predevSim u fonémového rozpoznavace, kde vystupem je posloupnost fonémii,
pricemZ napf. deset fonému po sob¢ tvoii jedno slovo, ¢ili fe¢. Spojenim téchto malych tdseku
do jednoho se uleh¢i jednak Casové ndrocnosti pri evaluaci, a také velikosti paméti, kterou
soubory zabiraji.

2. RuSeni prili§ malych fec¢ovych segmenti
Typicky pfiklad ukazuje nésledujici obrazek, kdy systém oznacil dsek v nahrévce v €ase 0,35
az 0,61 jako ticho, poté na pouhou jednu setinu sekundy klasifikoval fe¢, a ddle pak urcil
n¢kolik ramct opét jako ticho.
Z kapitoly 3.2.1.2 vime, Ze nejkrat$i zmény v nastaveni

1. |o.35 o.81 =il feCového ustroji zaberou 10-25 ms. To znamen4, Ze pokud

Z. |0.81 O.62 =p systém spravné detekoval ticho, musel ud€lat chybu pfi detekci

$. [D.62 0.71 sil feci. Proto tento feovy segment nahradime tichem,

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

3. RusSeni priliS malych segmentu ticha

Velmi podobna zélezitost jako ruseni pfiliS malych feCovych segmenti. Pokud mezi dvéma
feCovymi tseky bude maly dsek ticha, muZzeme jej pfepsat na fe¢. Tato tprava je ovSem

N 4

segmenty ticha, typicky do 5 ms.

4. Rozsifovani fe¢ovych segmenta

vvvvvvvvvv

uspésnost VAD systému.
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Na obrazku 9 je feCovy signdl a vystup systému vad_lia. Je

vidét, Ze systém uréi hlavni ¢ast fecového dseku, pak jej ale
% ustfihne pro niz§f slozky a dal mapuje ticho. Cést vyznacend
R 7lutd je pravé takto odiiznuty tsek fedi. Upravou rozsifovani

se toto snazime eliminovat.

Obr. 9 - Orfiznuti Fec¢ového
signalu

V nasledujich tabulkach l1ze nalézt zlepSeni dspésnosti systému po aplikaci rozsifeni fe¢ovych
segmentu. Pro kazdy systém a kazd4 data je toto rozsifeni jiné a je tedy vétSinou nutné, najit spravnou
hodnotu roz$ifeni experimentdln¢. Tato Uprava vyrazn¢ sniZzuje chybu MISS, neboli nedetekovéani
fe€i. Pokud by tato chyba byla mald a napt. FA velké, nebude mit rozSifovani pfili§ velky vliv na
zlepSeni. Tento pfipad je popsédn v ndsledujici podkapitole.

Rozsifovanim feCovych segmenti ale zasahujeme do vysledkii pomérné vyznamnym a
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nepruznym zpusobem. Hodnota rozsifeni se totiZ nebude ménit a bude se aplikovat na vSechny
vysledky na vSech datech. Pro moji praci jsem pro kazdd data nejlepS§i hodnotu rozsifeni
experimentalné hledal. V praxi vSak tento postup vétSinou aplikovat nepujde. Pro optimalni nastaveni
systému je vhodngj$i zpusob nejdiive manipulovat s prahem pro klasifikaci mezi fe¢i a nefeCovymi

udélostmi (resp. tichem), a aZ poté takto pevné nastavit rozsifeni. Jeho velikost pak nejlépe zvolit jako
néjaky pramér z ruznych dat.

7.2  Vysledky zlepSeni

Nasledujici tabulky obsahuji nejlepsi vysledky zlepSeni, jakych jsem dosdhl pro danéd data s danym
systémem, a to pouZitim vySe uvedenych metod. VSechna ¢isla v nich uvedend jsou procentudlni
chybovost systému pfi rozpoznavani, neboli VADER (viz. kapitola 5.3).

HR
Systém Bez po-zpracovani [%] | Po po-zpracovani [%] | Relativni 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 57,90 33,08 42,87
GMM ' 69,33 69,33 0

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

vy

! Celkovi chyba se u systému GMM po jakémkoliv roziifeni vzdy zhorsila. Proto ziistala hodnota jako bez
po-zpracovani.



Aplikace post-processingu pro HR data m4 hned nékolik specifik. Prvnim z nich je, jiZ vyse
popsany problém s vysokym FA. KdyZ se podivime do tabulky 3 na faddek vad_lia, vidime pro tento
systém zlepSeni necelych 13 %, cozZ je v porovnani s ostatnimi systémy pomérné malo. Duvod, pro¢
tomu tak je, lze nalézt v kapitole 8.1.2 v tabulce 7, kde jsou vid&t konkrétni hodnoty FA a MISS.
Tretinu feCovych segmentu, které systém oznacil, spadaji do FA, proto bychom rozSifovanim
,fe¢ovych segmenti* rozsifovali také vyrazné toto chybné oznaceni reci.

Dalsim specifikem pro tato data, byly vysledky phnrec HU a pfedevs§im phnrec CZ. Oba
systémy mély velmi Spatné vysledky. Napiiklad phnrec CZ ma bez dprav 90 % chybovost pfi
rozpozndvani. V tabulce je vid¢t pro tento systém necelych 30 % zlepSeni, které se dosdhlo predevSim
rozsitenim feCovych tseku. Pro dosaZeni takového zlepseni bylo nutné rozsifit kazdy feCovy segment
na kaZzdou stranu o 2 sec. To samoziejmé nelze povaZovat za validni postup a proto musim
konstatovat, Ze tyto dva systémy s chybovosti k 90 % pro HR data selhdvaji.

Pfi¢inu je nutné hledat jiZ pfi trénovéni, protoZe databdze Speech Dat-E (kap. 5.2.4) obsahuje
pomérné Cisté nahravky, v kterych neni mnoho Sumu. Ve velmi zaSuménych nahravkach, jako jsou
prave ty z databaze HR, pak oznacuje tento systém vétSinu segmentt jako ticho. Pro tento typ dat by
bylo tfeba systém pretrénovat.

Daéle pak u systému GMM dokonce pfi rozsifovani fecovych segmenti, nedochazelo viibec k
zddnému zlepSeni, coZ je ddnou velkou hodnotou chyby FA (viz. Tab. 3).

TSID
Systém Bez po-zpracovani [%] | Po po-zpracovani [%] | Relativni 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 pfed a po post-processingu pro data TSID
NIST
Systém Bez po-zpracovani [%] | Po po-zpracovani [%] | Relativni 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 zlepSeni pfed a po post-processingu pro data NIST

* Tyto vysledky jsou pro MFCC, 4 gauss, 8 iteraci, diagonalni model



NejvEtsi hodnota zlepSeni, které se mi v mé préci podafilo dosédhnout, je neuvéfitelnych
75,5 % (viz tabulka 5, fadek vad_lia). Primérnd hodnota zlepSeni napfi¢ vSemi daty a vSemi systémy
je sice o néco niZsi, ale stle velmi velké procento: 51,07 %.
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Obr. 10 - Zavislost rozsiieni eovych segmenti na chybé (phnrec HU - NIST)
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Na obrazku 10 je zndzornéna zavislost rozsifeni fecovych tseki na celkové chybé rozpoznavani a na
jejich jednotlivych slozkdch. V tomto demonstrativnim piikladu byl pouZit systém phnrec HU a
testovaci data NIST. Hodnota 0,31 s pro rozsifeni zde dosahuje nejlepSiho vysledku, neboli nejmensi
chybovosti pfi rozpozn4vani.

U slozky MISS je vidét pomérné strmé sniZovani chyby do hodnoty rozsifeni 0,25, pfi¢emZz
se sloZzka FA nijak vyrazn€ nezvySuje. To je pravé bod, ktery hleddme, pficemzZ je nutné podotknout,
7e ne vZdy nastdva takovyto pfipad, kdy hodnota FA za¢ne dramaticky stoupat aZ v moment¢, kdy se
zlepSovani MISS chyby zacne ustalovat. To je pak ale vétSinou zpusobené Spatnym rozpozndvanim.



8 Experimenty a vysledky

8.1  Vysledky pro jednotlivé data sety

V tabulkéch niZe jsou uvedené nejlepsi vysledky, kterych se mi podafilo pifi mé prici dosdhnout. Na
vSechny byly aplikovany metody pro zlepSeni vysledku, které jsou popsany v kapitole 7.

8.1.1 NIST-RT data

Pro tento soubor dat ziskaly vSechny systémy nejleps$i hodnoceni. Jak je popsdno v kapitole 5.2.1,
promluvy v nahrdvkdch maji pomérn€ dobrou kvalitu a nejsou zaSuméné.

NIST

Trénovaci | iss speech | FA - False alarm | VADER

mnozina
phnrec RU 7,30 1,50 8,75
phnrec HU 8,60 1,50 10,15
phnrec CZ 12,50 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 systému pro data NIST '

Abychom m¢li srovnani a vlastn¢ i kontrolu, jsou-li nase vysledky viibec v mezich néjaké validity, je
vhodné porovnat své vysledky s vystupy jinych lidi, ktefi se podobnym problémem zabyvali.
Porovnéni jsem udélal na datech NIST s Pavlem Tomdskem a Marijnem Huijbregtsem, kterym timto
de¢kuji za poskytnuti jejich vysledki.

Pavel Tomasek , vyvijel sviij systém v ramci diplomové prace na VUT v Brné a jeho postupy a
podrobné vysledky lze nalézt v [11].

Marijn Huijbregts (v tabulkach jako SHoUT) pak dosahl svych velmi dobrych vysledka pfi
vyzkumu na univerzit¢ Twente v Nizozemi v rdmci doktorského studia. Vice o jeho systému, ktery
nazval ,,SHoUT*, se lze doc€ist v publikaci, kterou vydal jako svoji disertaéni préci [13].

! Program pouZivany na evaluaci zaokrouhluje na vystupu na jedno desetinné misto polozky MISS a FA.
VADER ale nezaokrouhluje, proto obCas vznikaji drobné nepiesnosti, pokud bychom scitali z tabulek hodnoty
pro ziskani celkové chyby (viz. tabulka 6 fadek phnrec RU).



Jak muzeme vidét v tabulce 6, oba systémy dosahuji lepsich vysledku, nez systémy, s kterymi
jsem pracoval. To Ize zdivodnit napf. tim, Ze se oba pfi své praci zaméfili pouze na jeden systém,
ktery dale zlepSovali. Nutno dodat, Ze se touto problematikou i samotnym vylepSovadnim
rozpozndvace, zabyvali mnohem vice ¢asu (2 a vice let).

Pro tuto préci bylo zimérem spiSe zhodnotit n¢kolik existujicich pristupu a pokusit se ukazat
vliv riznych ,,vylepSeni* na celkovou tUspéSnost systému. Proto muZeme konstatovat, Ze tyto ziskané
vysledky Ize bez jakychkoliv pochybnosti povazovat za validni.

8.1.2 HR data

Na t&chto datech mély viechny VAD jednoznaéné nejhorsi vysledky. Zadny systém se nedostal
s chybovosti pod 30 %, naopak nékteré dokonce rozpoznaly spravng jen n¢co mélo pres 30 %.

HR
Trén(szaci Miss speech | FA - False alarm | VADER
mnozina
phnrec RU 28,00 5,10 33,08
phnrec HU 39,50 12,20 51,69
phnrec CZ 47,30 15,60 62,96
vad_lia 3,9 33,3 37,21
GMM * 18,10 51,20 69,33

Tab. 7: Vysledky systémii pro HR

Nejlépe dopadl fonémovy rozpozndvaé trénovany na rustiné s 33 % chybné oznaenych
segmentd. Nejhufe pak fonémovy rozpozniava¢ CZ, ktery bez post-processingu spravné oznacil
pouhych 10 % veskerych ramcu. Proto miZzeme tvrdit, Ze tento systém pro HR data naprosto selhava.

Zde je velmi dobfte vidét vliv trénovaci mnoZiny dat na celkové GispcSnosti systému. Dva stejné
systémy (phnrec CZ a phnrec RU) zde dosahuji velmi rozdilnych vysledki, pricemz jediny rozdil
mezi nimi je pravé v datovém setu, na kterém se trénovaly.

Z tabulky by mohlo ¢tendfe na prvni pohled zaujmout nizké Cislo Miss speech u systému
vad_lia. ProtoZe jsou data velmi zaSuméné a obsahuji mnoho hlasitych nefecovych zvuki, tento
systém, ktery rozpozndvé pouze podle kratkodobé energie signdlu, oznacuje vétSinu nahravky jako
feC. Proto dosahl tak dobrych vysledku v Miss speech. Tim ale samoziejmé zvySuje FA, které je
nepomérné vys§i.

2 DosaZeno s nastavenim: 256 gauss, 8 iter, pfiznaky MFCC_D_A, DIAG



8.1.3

TSID data

Tato obsdhld databdze nahrdvek byla rozdélena Long Nguyenem z BBN na trénovaci a testovaci.

Vsechny niZe uvedené vysledky jsou pro testovaci sadu, kterou jsem pouZival na vSechny systémy.

Trénovaci sadu jsem pouZival pro trénovani GMM systému.

V nésledujicich podkapitolach 8.1.3.1 je pak porovnani riznych pfiznaku v zavislosti na chybé

a vliv nastaveni poctu gaussovek a iteraci v zdvislosti na celkovou chybovost systému.

8.1.3.1

Srovnani priznaku

Vysledky uvedené v tabulce 8 jsem ziskal systémem GMM (256 gauss, 8 iter) na testovacich datech

TSID a pro ndzornost na nich nebyly aplikovdny Z4dné dalSi dpravy, které by mohly vysledky

ovlivnit.

Pridavanim dynamickych koeficientii delta a koeficientli delta-delta, miZeme pozorovat

celkové zlepSeni vysledkt pifi rozpoznavani oproti statickym mel frekvencnim kepstralnim

priznakam. S pouZitim dynamickych pfiznaku je vSak tfeba pocitat se zvySenim velikosti vektora 2x

a pfi pouziti akceleracnich koeficientu delta-delta dokonce 3x, oproti statickym.

FEA Miss speech FA - false alarm VADER
GMM
MFCC_0 34,80 3,10 37,94
s diagonalni
MFCC_0_D 29,10 3,10 32,27
kovarian¢ni
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 plnou
MFCC_0 34,50 2,90 37,39
kovarian¢ni
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 pro ruzné piiznaky

Pro rozpozndvani jsem déle vybral koeficienty MFCC_0O_D_A s plnou kovarianéni matici,

které dosahovaly nejlepsich vysledki.




8.1.3.2 Pocet gaussovek v zavislosti na chybé

Nize uvedené vysledky jsou vystupem systému po osmi iteracich s pouzitim MFCC_0 koeficientu.

Celkova chybovost rozpozndvani v zdvislosti na poctu gaussovek lze pozorovat v grafu na obr. 11.
Z pocitku se s pridavanim dalSich Gaussovskych rozloZeni chyba pomérné ostfe snizuje. Od 16

kiivek vSak sniZovani chyby ustane a je videt, Ze zvySovan{ jejich poctu jiZ nema prilis velky vliv na

zlepSeni vysledkil.

Chybovost pfi rizném poftu gaussovek

| |
16 32

Murmber of Gauss

|
B4 128 246

Obr. 11 - VADER p#i rizném poétu Gaussovych kiivek

GMM - TSID - MFCC_0
Gauss Miss speech | FA - False alarm | VADER
2 41,30 23 43,60
4 39,70 23 42,03
8 36,50 3,1 39,55
16 35,40 3 38,45
32 35,00 33 38,27
64 35,10 33 38,33
128 35,00 32 38,14
256 34,80 3,1 37,94

Tab 9: Zavislost chyby rozpozndvani na mnoZstvi Gaussovek



8.1.3.3 Pocet iteraci v zavislosti na chybé

Jak je popsdno v kapitole 6.2.1, kaZdou iteraci se parametry vysledného rozloZeni hustoty
pravdépodobnosti presnéji nastavi na predkladané vektory. Tento proces vSak ma svuj bod nasycent,
kdy se jiz kfivky viceméné neméni a nema proto smysl v iteracich pokracovat (vice ve zminéné
kapitole).

Krom¢ vysledku v tabulce 10 jsem trénoval GMM systém vzdy jen pro 8 iteraci, a to
predevsim kvili ¢asové ndrocnosti. Jak lze vidét z grafu 12, chybovost systému se do pocétu dvaceti
iteraci zlepsi o necelé dv¢ procenta. Déle se ale vliv na chybu vyrazné¢ neméni.

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 GMM pro ruzny pocet iteraci °

Focet iteraci v zavislosti na chybé
385 T T T T

33

375

ERR [%]

37

6.5 . .
a 10 20 30 40 a0

Focet iteraci

Obr. 12 - VADER pfii razném poctu iteraci

? Nastaveni GMM: 64 gauss, diag, ptiznaky MFCC_0, data TSID



8.1.34 TSID data - vysledky systému

Databédze TSID obsahuje velmi rozmanity soubor nahrdvek, kde nékteré z nich jsou i zaSuméné.
Nejlepsi vysledky jsem ziskal na téchto datech s pfibliZzn¢ 15 % chybovosti se vSemi systémy,
pfi¢emzZ systém GMM zde byl jako jediny trénovany na podobnych datech, jako jsou ta cilova.

TSID
Trén(szaci Miss speech | FA - False alarm VADER
mnoZina
phnrec RU 12,10 2,20 14,31
phnrec HU 19,80 2,20 22,09
phnrec CZ 27,30 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 systémi pro TSID

Systém BBN GMM je zaloZeny na GMM a je podobny systému s kterym jsem pracoval. Navic
je zde ale aplikovano vyhlazovani likelihood pomoci pruméri z okolnich 50 hodnot. Vysledky
pochdzi od spole€nosti BBN, kterd se zabyvéd vyzkumem a vyvojem v USA.

4 Vysledek byl dosaZen s ndsledujicim nastavenim: 64 gauss, 8 iter, MFCC120_D_A, Fullcov



9 Zavér

Cilem bakalafské prace bylo sezndmit se s metodami rozpozndvani lidské reci v audionahravkich a
implementace jedné z metod.

Ve své praci jsem kratce popsal nékteré z piistupi pro rozpoznavani feci v Casové oblasti,
jako detekci na zdklad¢ kratkodobé energie nebo podle poétu pruchodi nulou. Podrobnéji je jiz
popsédna statistickd metoda pro rozpozndvani zaloZend na smési Gaussovych rozloZeni hustot
pravdépodobnosti - GMM, s kterymi jsem déle pracoval. Systém zaloZeny na tomto pfistupu jsem
trénoval a upravoval pro ziskani nejlepSich vysledki pro jednotliva data. Toto GMM VAD vyuziva
dvanacti-rozmérné vektory pfiznaku. Typ téchto priznaki, stejn¢ jako pocet gaussovek nebo pocet
iteraci pouzitych v algoritmu, jsem dale zkoumal a porovnaval vystupy pfi riznych nastaveni, s cilem
dosahnout co nejlepsich vysledkd. Tyto nejlepsi vysledky, kterych jsem dosahl béhem své prace, 1ze
nalézt v kapitole 8. Pro data NIST-RT a TSID jsou ziskané hodnoty porovniny s vysledky tfetich
stran. V pfipad¢ NIST-RT databdze mi pro srovndni poskytl vysledky Pavel Tomdsek, ktery se
zabyva touto problematikou vrdmci své diplomové priace na FIT VUT a Marijn Hujbregts
z Nizozemi, ktery na téchto datech testoval svij systém SHoUT béhem tvorby disertacni prace na
univerzité v Twente.

Se svym systémem jsem sice nedosahl lepSich vysledkd, ale nutno dodat, Ze se nejen
samotnou problematikou, ale i zdokonalovanim jejich systém, zabyvali oba mnohem del$i dobu (dva
a vice let). Pro TSID data jsem pak porovndval své vysledky s vysledky ziskanymi v BBN, coZ je
spolecnost pro vyzkum a vyvoj v USA.

DalSimi systémy, s kterymi jsem pracoval jsou VAD LIA, ktery je sice také zaloZeny na
GMM, ale pracuje pouze sjednorozmérnym piiznakem kratkodobé energie a s fonémovym
rozpoznavacem vyvinutym skupinou SPEECH FIT na VUT v Brné. Na vystupy obou systémd, jsem
aplikoval rizné metody po-zpracovani (popsané v kapitole 7), kterymi jsem se snaZil dosdhnout
zlepSeni vysledkl rozpoznavani, pri¢emz se mi ¢asto dafilo zlepsit vysledky o vice nez 50 %.

Celkové nejlepSich vysledku pfi rozpoznavani fe¢i, jsem dosdhl s fonémovym
rozpozndvacem trénovanym na rustin¢, a to pro vSechna data. Pro systém GMM, se nejvice osvEdCily
pfiznaky MFCC_D_A (mel-frekvenéni kepstralni koeficienty + delta delta koeficienty) s plnou
kovarian¢ni matici.



Glosar pojmu a zkratek

GMM Gaussian Mixture Models

TSID Tactical Speaker Identification Speech Corpus

HR Ham Radio

RT Rich Transcription Evaluation

VAD Voice activity detection (detekce feCové aktivity)

HMM Hidden Markov Models (skryté Markovovi modely)

LIA Laboratoire Informatique d’ Avignon

HTK HMM Toolkit

phnrec Phoneme Recognizer (fonémovy rozpoznavac)

NIST National Institute of Standards and Technology

MIT Massachusetts Institute of Technology

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

RATS Robust Automatic Transcription of Speech

MISS Miss speech (nerozpoznani rec)

FA False Alarm (nefecovd udédlost oznacend jako fec)

VADER Voice Activity Detection Error Rate (chyba FA+MISS)

DFT Diskrétni Fourierova Transformace

MFCC Mel -frequency cepstral coefficient

LPC Linear Predictive Coding

vad_lia VAD systém zaloZeny na GMM, inspirovany z LIA

FEA Features (pfiznaky)

HU Nahravky v mad’arském jazyce (SpeechDat) °

(074 Nahravky v Ceském jazyce (SpeechDat)

RU Nahravky v ruském jazyce (SpeechDat)

PCA Principal Component Analysis (Analyza hlavnich komponent)
LDA Linear Discriminant Analysis (Linedrni diskriminaéni analyza)
MLF Master Label File

> Spojenim zkratek HU, CZ nebo RU se systémem phnrec, se mysli fonémovy rozpozndvag, ktery byl
vytrénovany na datech z databdze SpeechDat v daném jazyce.
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Tab. ClI:

Tab. C2:

Tab. C3:

Tab. C4:

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0 (mel-
frekvencni kepstralni foeficienty) s diagondlni kovarianéni matici.

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D
(mel-frekvenéni kepstralni koeficienty + delta koeficienty) s diagonalni kovariancn{
matici.

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D_A
(mel-frekvenéni kepstrdlni koeficienty + akceleracni koeficienty) s diagondln{
kovarian¢ni matici.

Nejlepsi vysledky GMM pro jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D_A
(mel-frekvenéni kepstralni koeficienty + akceleracni koeficienty) s plnou kovariancni

matici.
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Prilohy

Priloha A

PREHLED FONEMOVYCH SAD V SYSTEMU PHNREC

Fonémova sada pro Cesky jazyk (45)

a a: a_u b c d d 7z d_z e e:
f g h_ i i int J J_ ] k
N n 0 o: o_u P_ P pau r
t t_S t_s u u: v X Z z

Tab. Al: Fonémov4 sada systému phnrec pro cesky jazyk

Fonémova sada pro mad’arsky jazyk (61)

A: b b: d d_ d_: dz E e F
hl i i int J J j J k k:
m m: N n n: (0] 0 o: p pau
S S: S S: spk t t: tS tS_ ts
tl: u u: v X y y: Z z Z:

Tab. A2: Fonémova sada systému phnrec pro mad’arsky jazyk

Fonémova sada pro rusky jazyk (52)

a a: b b: d d: e e: f f:
i i int ] k k: | l: m m:
o: p p: pau r I S S S: spk
t: tS t_S ts t_s u u: v v: X

z Z: 1 1:

Tab. A3: Fonémov4 sada systému phnrec pro rusky jazyk

Vysvétlivky:

int - nefeCové udalosti nezpusobené fe¢nikem (napf. bouchnuti dvefi, troubeni auta atd.)
pau - nefecové udalosti zplisobené fecnikem (napft. kasel, smich, dychani atd.)

spk - ticho

- znaci dlouhé samohlisky




Priloha B

NASTAVENI KONFIGURACNIHO SOUBORU HTK

SOURCEKIND = WAVEFORM

SOURCEFORMAT =NOHEAD # feCové soubory jsou bez hlavicky - raw data
SOURCERATE = 1250 # vzorkovaci frekvence bude 8kHz
BYTEORDER =VAX

TARGETFORMAT =HTK

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

LOFREQ =300 # dolni pasmo

HIFREQ = 3400 # horni pasmo

NUMCHANS =25 # pocet troujuhelnikovych filtra

USEPOWER =T # pouZiti energetického spektra
USEHAMMING =T # pouZiti Hammingova okna pro feCové raimce
ENORMALISE =F # bez normovdani energie

PREEMCOEF =0 # bez preemféze

TARGETRATE = 100000 # vzorkovaci perioda vystupnich vektoru - 10 ms
WINDOWSIZE = 200000 # velikost okénka - 20 ms

SAVEWITHCRC =F

ZMEANSOURCE =F

#CEPLIFTER =22

NUMCEPS =12 # pocet kepstralnich koeficientu
ADDDITHER =4

WARPFREQ =

WARPLCUTOFF = 3000

WARPUCUTOFF = 3000

Pro experimentovani jsem extrahoval ruzné pfiznaky vzdy se stejnym nastavenim, které je

popsano vyse, pouze jsem ménil typ koeficient v poli TARGETKIND, a to nasledovng:

TARGETKIND = MFCC_0 # mel frekvenéni kepstralni koeficinety
TARGETKIND = MFCC_0_D # MFCC + delta koeficienty
TARGETKIND = MFCC_0_D_A # MFCC + delta + akceleraéni koeficienty

TARGETKIND = MFCC_E_D_A # MFCC + delta + akceleraéni + energie



Priloha C

VYBRANE DETAILNI VYSLEDKY

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

Pocet gauss Rozsifeni [s] MIST‘;Eeech FA [%] VADER [%]

2 0,30 8,90 7,10 16,00

4 0,32 7,80 7,40 15,20

8 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 jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0

2. Vysledky GMM pro MFCC_0_D z TSID s diagonalni kovarian¢ni matici

Pocet gauss Rozsifeni [s] MIST‘;Eeech FA [%] VADER [%]

2 0,25 5,80 12,90 18,71

4 0,25 5,90 12,00 17,96

8 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 jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D




3. Vysledky GMM pro MFCC_0_D_A z TSID s diagonalni kovarian¢ni matici

Pocet gauss Rozsifeni [s] MIST‘;Eeech FA [%] VADER [%]
2 0,25 5,70 13,10 18,81
4 0,25 5,30 13,50 18,86
8 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 jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D_A

4. Vysledky GMM pro MFCC_0_D_A z TSID s plnou kovarian¢ni matici

Pocet gauss Rozsifeni [s] MIST‘;Eeech FA [%] VADER [%]
2 0,21 7,40 8,70 16,12
4 0,21 7,00 10,30 17,29
8 0,21 5,90 10,00 1591
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 jednotlivé gaussovky s koeficienty MFCC_0_D_A

Vsechny vysledky i pro jednotlivé nahrdvky lze nalézt na pfiloZeném DVD.



