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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout a vytvorit robustni detektor fecové aktivity, ktery je schopen
detekovat fe¢ v ruznych jazycich, v prostfedi se Sumem a v prostredi s hudbou na pozadi.
Tento problém jsem se rozhodla vyresit pouzitim neuronové sité jako klasifikacniho modelu,
ktery vstupnim usekim nahravky prifazuje jednu ze ¢tyr moznych tiid — ticho, fe¢, hudbu
nebo hluk. Vysledny nastroj je schopny detekovat Fe¢ v minimalné 12-ti jazycich. Re¢
na hudebnim pozadi az s 88 % uspd&snosti a vysledky tspésnosti systému na zasuménych
datech dosahuji od 84 % (5 dB SNR) do 88 % (20 dB SNR). Tento nastroj je mozné
pouzit pro detekci fecové aktivity v riznych vyzkumnych oblastech zpracovani feci. Hlavnim
jeho prinosem je eliminace hudby, kterda kdyz odstranéna neni, vyrazné zvysuje chybovost
systému na rozpoznavani mluvéiho ¢i redi.

Abstract

The aim of this work is to design and create a robust speech activity detector that is able to
detect speech in different languages, in a noise environment and with music on background.
I decided to solve this problem by using a neural network as a classification model that
assigns one of the four possible classes — silence, speech, music, or noise to the input of
audio recording. The resulting tool is able to detect the speech in at least 12 languages.
Speech with musical background up to 88 % accuracy and system success on noisy data
reaches from 84 % (5 dB SNR) to 88 % (20 dB SNR). This tool can be used for speech
activity detection in various research areas of speech processing. The main contribution is
the elimination of music, which when not eliminated, significantly increases the error rate
of systems for speaker identification or speech recognition.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce tecové aktivity, zkr. VAD z angl. Voice Activity Detection, cili na problém rozeznani
reci od okolniho Sumu ¢i jinych nefecovych projevi. Toto rozeznavani muize probihat za béhu
— online — nebo az zpétné, kdy je k dispozici audio nahravka — offline. Do okolniho sumu
zahrnujeme akustické prostiedi, ve kterém se fecnik vyskytuje. To jest jakykoli hluk na
pozadi (doprava, hudba, dést, stékot psu aj.), déle k okolnimu Sumu pri¢itdme i vlastnosti
média, pres které prenos re¢i probiha a ostatni zvukové projevy nefecového charakteru jako
je smich, plac¢, povzdechy, piskani atd.

Detekce fecové aktivity je zakladni operace, kterda nachazi uplatnéni v mnoha aplikacich
v oblasti fecovych technologii. Zpravidla totiz predchazi vSechny ostatni operace a je zasa-
zena jako prvni blok v systémech pro kdédovani feci, rozpoznavani fec¢i, rozpoznavani emoci,
identifikace a verifikace mluvciho, identifikace jazyka a mnohd dalsi. Z toho davodu je od
ni ocekdvana vysoka efektivita a robustnost. Dale existuji i systémy, které poskytuji detekci
recové aktivity samu o sobé, coz slouzi k profiltrovani velkého mnozstvi dat a vysledkem
jsou pouze useky, ve kterych je fe¢ dominantni. Prikladem mohou byt policejni odposlechy
plné riznych nerecovych projevu, kde jejich manudalni prochazeni by zabralo prilis casu.
Tento ¢as by diky pouziti robustniho detektoru reocvé aktivity mohl byt usetfen.

K volbé tohoto tématu mé privedl zadjem o moznosti vyuziti znalosti o strukture a vlast-
nostech fecového signalu v oblasti strojového uceni. Jako prvni mé zaujala myslenka roze-
znévani fec¢i od hudby. Béhem studia tohoto tématu jsem vsSak dosla k néazoru, ze bude
vhodnéjsi pojmout napad komplexnéji, a tudiz navrhnout systém pro detekci fe¢i nejen na
hudebnim pozadi, ale i na obecnéjsim pozadi.

Mym cilem je navrhnout systém, ktery bude schopny robustné detekovat re¢ v prostiedi
se Sumem, v multilingvalnim prostiedi nebo v prostiedi s hudbou.

Text, ktery bude néasledovat, je ¢lenén nasledujicim zpiisobem. Prvni kapitola je véno-
vana teoretickému tvodu do problému. Je v ni diskutovano, jak vznika lidska rec¢ a jak je
rfe¢ mozné modelovat pocitacem. Déale je v ni shrnuta aktudlni situace na vyzkumném poli
v oblasti detekce Fecové aktivity. Jelikoz je detekce fecové aktivity slozena ze dvou hlavnich
Casti — z extrakce priznaku a z rozpoznavaciho modelu — je tato sekce rozdélena do dvou
celkt zminénych vyznami.

Ve druhé kapitole jsou popsana data, ktera jsou pro vyvoj detektoru recové aktivity
pouzita, a je predneseno jejich rozdéleni do trénovaci a testovaci sady. Na jeji zavér jsou
predstaveny evalua¢ni metriky pouzivané v této praci pro kvantitativni zhodnoceni funke-
nosti systému.

Dalsi kapitola se vénuje ndvrhu a implementaci systému pro robustni detekci recové
aktivity. Je v ni pfednesen podrobny plan prace vcetné pripravy dat, vybéru a konstrukce



klasifikdtoru, navrhu experimentt a navrhu na finalni zhodnoceni. Druhou ¢ast tvori imple-
mentacni detaily, kde je zdivodnéna volba implementacniho jazyka, jsou popsany pouzité
knihovny a hlavné predneseny implementacni detaily klasifikacniho modelu — neuronové
sité.

Jadrem préace je kapitola nasledujici poté, kterd je vénovana vyvoji dspésSnosti a ro-
bustnosti systému. Probiha zde experimentovani se systémem, analyza vysledkt a nasledné
ladéni systému dle ziskanych zaveér.

V posledni kapitole jsou Ctenari predstaveny detaily findlniho systému pro robustni
detekci fecové aktivity. Celou praci uzavird kvalitativni zhodnoceni systému na poslechu
nejlépe klasifikované a nejhire klasifikované nahravky.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad pro detekci
recové aktivity

Méme-li pred sebou klasifika¢ni problém, coz rozhodné detekce fecové aktivity je, nabizi se
feSeni pomoci strojového uceni. Ve strojovém uceni existuje nepreberné mnozstvi algoritmu
predstavujici rizné matematické modely. Pocinaje linedrnim klasifikatorem, pres rozhodo-
vaci stromy az k neuronovym sitim. I kdyz tyto modely sehrdvaji v feseni daného problému
klicovou roli, ve findlnim systému zastavaji pouze malou ¢ast. Jde sice o ¢ast neopomenutel-
nou, avsak je dilezité si uvedomit, ze velky vliv na tspésnost konkrétniho reseni maji data,
kterymi tyto modely plnime. Samotné data vsak nestaci, z dat je nutné dostat dulezité
informace — tento proces je nazyvan extrakce priznaki. Po extrakci jsou s daty provadény
matematické operace. VétsSinou nechybi normalizace a také byvaji vyuziviny operace jako je
Analyza hlavnich komponent [27] nebo Linedrné diskriminativni analyza [32]. Cilem téchto
operaci je jak redukce dat, tak zvyseni jejich variabilnosti. Dalsi operace nad daty jsou pak
provadény po vystupu z daného klasifika¢cniho modelu.

Vse zminéné vsak bude fungovat pouze tehdy, pokud jsme na zacatku ziskali priznaky
vhodné pro konkrétni problém. Snahou je vzdy ziskat priznaky, které jsou diskriminativni
pro zvoleny klasifika¢ni problém a zaroven v sobé neobsahuji informace, které by klasifikaci
mohly ztézovat. Pro tento kol je dilezité dobie porozumét doméné, na které klasifikace
probiha. Tato kapitola se tedy bude zabyvat teoretickym zakladem pro detekci recové ak-
tivity. Bude vysvétleno, jak fe¢ vznika, jaké ma vlastnosti a jak je tyto vlastnosti mozné
modelovat pocitacem. Dale jak se lisi od dalsich akustickych projeva jako je Sum nebo
hudba. Nakonec budou uvedeny modely, které se bézné pouzivaji pti zpracovani feci.

2.1 Jak vznika rec

Tato kapitola ¢erpa z informaci uvedenych v [34]. Re¢ za¢ind v plicich, z plic jde energie
do hrtanu, kde dochézi k jeji modulaci. Signal, ktery nésledné vznikne, je oznacovan jako
budici nebo excita¢ni signal. Tento signal pak putuje do hlasivek a v zavislosti na tom, zdali
vyslovujeme znélé nebo neznélé tony, hlasivky kmitaji nebo jsou zaviené.

Kdyz hlasivky kmitaji, tvori se periodicky signal a vznika ton reci. Tento tén mé kazdy
¢lovék jiny, podle néj napriklad pozname, jestli ndm po telefonu vold kamaradka nebo
dédecek, protoze jejich hlasy znéji rizné. Riaznad znélost je zplsobena rtznou frekvenci
jejich zakladniho ténu hlasu. U muzu se tato frekvence pohybuje kolem 100 Hz, u Zen
kolem 200 Hz a déti mivaji tuto frekvenci nejvyssi — tieba az 350 Hz.



Naopak kdyz jsou hlasivky otevrené, vznika Sum. Tento sum slysime, kdyz vyslovujeme
neznélé hlasky jako je naptiklad s, s, r, 7, atd.

Tento tén nebo Sum vychéazejici z hlasivek vSak nestaci k tomu, abychom se dokézali
dorozumét. K premeéné z téchto zvuki na vyslovitelné hlasky dochézi v hlasovém neboli ar-
tikula¢nim traktu. Ten je tvoren hltanem, mékkym patrem, jazykem, tistni a nosni dutinou,
zuby a rty. VSechny tyto ¢asti védomé i nevédomé zapojujeme, kdyz artikulujeme a vyslo-
vujeme hldsky. V artikula¢nim traktu se béhem téchto pohybu tvori rezonanéni frekvence
— formanty — ty formuji spektralni obalku reci. V zavislosti na strukture téchto formanti
se da rozpoznat, jakou hlasku, nebo presnéji foném, zrovna vyslovujeme. Coz je dulezité
samozrejmé zejména u rozpoznavani reci. D4 se ale tvrdit, ze se tyto poznatky daji vyuzit
i pri detekci hlasové aktivity.

Obé tyto casti hlasového ustroji se daji modelovat na pocitaci. Hlasivky generatorem
impulsti nebo generatorem Sumu a artikula¢ni trakt linearnim filtrem. Vysledny signal v ¢a-
sové oblasti je konvoluci budiciho signalu — jednotkovych impulsit — a impulsni odezvy
artikulacniho traktu. Ve frekvencni oblasti se jedna o soucin spektra jednotkového impulzu
a spektra impulzni odezvy linearniho filtru. Vysledkem je spektrum feci, a protoze rec je
nestaciondrni, zajimé nas prubéh tohoto spektra — nebo presnéji spektralni hustoty vykonu
— v Case.

Pro dalsi zkoumani charakteristik reci je ale vhodné mit tyto dveé casti spektra oddélené.
K oddéleni spektra buzeni od spektra artikula¢niho traktu, které je pro nas zajimavejsi, nam
slouzi cepstrum. Cepstrum dokéaze rozdélit operaci konvoluce pomoci nelinedrnich operaci
— konkrétné zpétnou Fourierovou transformaci logaritmu spektralni hustoty vykonu. Vy-
sledkem je soucet cepstralnich koeficientt. Prvni ¢ast cepstralnich koeficient patii k buzeni
a ta zbyla ¢ast k filtru.

2.2 Techniky pro modelovani reci

V systémech pro zpracovani feci lze vyuzit rizné metody strojového uceni. V prvni radeé je
mozné je rozdélit na metody s ucitelem, angl. supervised learning, nebo bez ucitele, angl.
unsupervised learning. V této kapitole budou predstaveny ty nejcastéji pouzivané a témi
jsou Gaussovské modely a Neuronové sité. Oboji patii do skupiny metod uceni s ucitelem.

Gaussovské modely

Gaussovské rozlozeni je nejbéznéjsim rozlozenim pravdépodobnosti a miizeme se s nim
setkat pri sledovani riznych jevi vyskytujicich se v prirodé, mezi lidmi atd. Piikladem miize
byt rozlozeni 1Q, vysky, ¢i vahy ve spolecnosti [5]. Gaussovsky model je pak parametricky
model, ktery toto rozlozeni modeluje, a ktery lze popsat pomoci dvou parametrti — stiedni
hodnoty a rozptylu.

Parametry téchto modeli se odhaduji z trénovacich dat pattfici do stejné kategorie.
V kontextu zpracovani reci se jedné o pravdépodobnostni rozlozeni dat pattici ke stejné kla-
sifika¢ni tridé. V pripadé detekce recové aktivity si mizeme predstavit Gaussovské rozdéleni
s urCitymi parametry priznakt vygenerovanych z tisekti nahravky obsahujici fe¢ a Gaussov-
ské rozdéleni s jinymi parametry priznaku vyextrahovanych z dat, kde se fe¢ nevyskytuje
nebo neni dominantni.

V realité vsak nemame pouze jeden priznak, ale mame jich vice, tudiz potiebujeme
vicerozmérné Gaussovské rozlozeni, kde se z jednorozmérnych parametri stanou také para-
metry vicerozmérné — ze stredni hodnoty vektor stfednich hodnot a z rozptylu kovariancni



matice. Také vétsinou nestaci data modelovat pouze pomoci jednoho Gaussovského roz-
lozeni, ale pouziva se Smés Gaussovskych rozlozeni, zkr. GMM z angl. Gaussian Mizture
Models [26].

Smeés Gaussovskych rozlozeni predstavuje vazeny soucet nékolika Gaussovskych rozlo-
zeni. Pouziva se pro modelovani pravdépodobnostniho rozdéleni priznakit, napriklad téch
vyextrahovanych ze spektra hlasového traktu. Celad smés Gaussovskych rozdéleni je repre-
zentovana vektory stfednich hodnot, kovarianénimi maticemi a vihami pro jednotliva Gaus-
sovskd rozlozeni. Smés Gaussovskych rozlozeni umoznuje napiiklad modelovani histogramu
hodnoty konkrétniho cepstralniho koeficientu extrahovaného z reci ¢lovéka po dobu néko-
lika sekund. Priklad takového histogramu muzete vidét na obrazku 2.1 a k nému prislusnou
Smés Gaussovskych rozlozeni na obrazku 2.2. [26]
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Obrazek 2.1: Histogram hodnot cepstralniho koeficientu extrahovaného z 25s Feci.
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Obrazek 2.2: Smés Gaussovskych rozloZeni modelujici histogram hodnot p¥iznaku zobrazeného na
obrézku 2.1. Oba obrazky jsou prevzaty z [26].

Na obrazku 2.2 mtzeme vidét, ze Smés Gaussovskych rozlozeni umoznuje modelovat
jakési skryté podtiidy. Témi podtiidami se rozumi pravé ona Gaussovska rozlozeni, jimiz
je smés tvorena. Muzeme napriklad mluvit o jedine¢nych konfiguracich hlasového traktu,
ke kterym dochézi pii vyslovovani samohlasek, nosovek nebo frikativ, kde kazda z téchto
skupin pak tvori jedno nebo vice Gaussovskych rozlozeni v konkrétni smési. Vice informaci
lze dohledat v [26].

Parametry téchto modelt se odhaduji pomoci specidlnich algoritmi z trénovacich dat [26],
ve vysledku je potom tolik smési Gaussovskych rozlozeni, kolik je v klasifika¢ni tloze t¥id.
Klasifikace pak néasledné probihd vyhodnocenim, s jakou pravdépodobnosti ona vstupni
data sedi pod onu konkrétni Smés Gaussovskych rozlozeni.

Neuronové sité

Dalsim casto pouzivanym modelem pti zpracovavani feci jsou neuronové sité. Na neurono-
vou sit je mozno nahlizet jako na cernou skrinku, z angl. black boz, ktera prijiméa vstupy
a produkuje vystupy. Presnéji mapuje vstupni vektory na vektor vystupni. Jednou z moz-
nosti pro vyuziti takové sité je praveé klasifikace. Vstupni vektory v tom piipadé predstavuji
vstupni data — pfesnéji predpripravené priznaky — a vystupni vektor udéva prislusnost
onéch dat ke konkrétni klasifika¢ni t¥ide. [4]

Klasicka neuronova sif se sestava z nékolika vrstev: Ze vstupni vrstvy, ze skrytych vrstev
a z vrstvy vystupni. Kazda z téchto vrstev je slozena z nékolika zpracovavacich jednotek



— dale neuronti — a tyto neurony jsou v ramci jednotlivych vrstev propojeny viahovanymi
spoji. Pocet téchto vrstev a neuront v nich udava topologie sité. Kazdy neuron zpracovava
informace ze svych vstupd, provadi nad nimi preddefinovanou matematickou operaci a na-
sledné produkuje vystup pro neurony v dalsi vrstvé, nebo ¢ast vystupu ze sité celé [4]. Na
obrazku 2.3 je mozné vidét priklad neuronové sité obsahujici jednu skrytou vrstvu oznace-

nou jako Fl.
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Obréazek 2.3: Mozn4 topologie neuronové sité se vstupni vrstvou (Fx), jednou skrytou vrstvou (Fy)
a vystupni vrstvou(Fz), obrazek je prevzat z [4].

2.3 Soucasny stav detekce recové aktivity

Nasledujici kapitola pojednava o tom, ¢eho bylo v posledni dobé dosazeno v oblasti detekce
Fecové aktivity. Nejprve jsou diskutovany ruzné priznakové sady, které byly pro tento tcel
testovany a dale pak celkové skladby systému, které jsou pro detekci fecové aktivity pouza-
vany. Pozornost bude také smérovana na priznaky adresujici problém robustnosti systému
v rusivém prostiedi a v prostiedi s hudbou.

Rozbor priznakt pouzivanych pro detekci recové aktivity

Od priznakt ¢ekame, aby byly diskriminativni pro rtizné tiidy — tzn. aby hodnoty piiznakt
pro Te¢ byli odlisné od hodnot priznaku extrahovanych z Sumu na pozadi nebo ¢ehokoli
jiného, rusivého a pritomného v nahravce.

Tyto priznaky se pak daji rizné kombinovat — napiiklad linedrnimi kombinacemi, kde
vahy jsou trénovany na zdkladé miniméalni chyby. Nebo pokrocilejsimi technikami jako je
Analyza hlavnich komponent nebo Linedrné diskriminativni analyza. Vsechny tyto metody
maji za cil snizeni pamétové ndroc¢nosti a efektivnéjsi vyuziti potencialu vybranych priznaku

Nejprve lze uvazovat priznaky souvisejici s energii zvuku. Prvnim identifikdtorem
toho, zdali je fe¢ pritomna, je hodnota kratkodobé energie signalu. Z této hodnoty zarucené
pozname, jestli je v signdlu ticho. Nepozndme sice, jestli je v signdlu pritomna fe¢ nebo
hluk, protoze jak jedno, tak druhé méa vysokou energii, avsak tato hodnota ndm muze slouzit
alespon k vyfiltrovani ramct, kde je naprosté ticho.



Priznaky odrazejici harmonickou strukturu reci

Z informaci, které vime o tvoreni fec¢i (kapitola 2.1), je mozné tvrdit, ze priznaky, které
reprezentuji harmonickou strukturu, jsou spolehlivym indikatorem pritomnosti reci. Avsak
nemizeme cekat, ze nam tyto harmonické priznaky sami o sobé objevi hlasky neznélé, které
produkuji misto harmonického ténu pouze Sum. Naopak hudba, ktera je sloZzena z velkého
mnozstvi harmonickych signali — téni — by mohla byt témito pfiznaky chybné oznacena
jako Tec [9]. Tento problém by ale mohl byt teoreticky feSitelny stanovenim urcitych prahu
harmonicity, které by urcily, zdali se jesté jedné o te¢, nebo uz je pritomna hudba.

Pro urceni znélosti feci existuje mnozstvi priznaki, lisici se komplexitou. Takovym za-
kladnim priznakem nizké trovné komplexity je poc¢et priachoda nulou, zkr. ZCR z angl.
Zero-crossing rate [3]. Pro neznélou fe¢ je hodnota tohoto pfiznaku vyssi, nez pro fe¢ zné-
lou. Vysoka hodnota ZCR tedy muze identifikovat neznélé ramce. Inverzi tohoto ptiznaku
a jeho naslednou kombinaci s vyse zminénou kratkodobou energii jsme schopni ziskat re-
lativné dobré méritko trovné znélosti. Pro znélou fe¢ je hodnota tohoto kombinovaného
priznaku vysokd, pro neznélou naopak nizka. Piiznak, ktery davd podobné vysledky jako
ZCR je spektralni entropie signalu [3].

Déle jsou sadou vhodnych pfiznaki hodnoty autokorela¢ni funkce [15]. Autokore-
la¢ni funkce zachycuje harmonickou strukturu recového signdalu, ale také odrazi vlastnosti
artikulacniho traktu. Pro periodické signaly je hodnota autokorela¢ni funkce maximalni.
Nicméné jsou situace, kde vysoké hodnoty tohoto priznaku zplisobi sum, tudiz se na tento
priznak nedé jednoznac¢né spoléhat.

Vhodny priznak tohoto charakteru je cepstralni Spicka, angl. cepstral peak [9]. Pro
znélou tec je detekce dobrd, a dokonce je z tohoto priznaku mozné rozpoznat i fe¢ neznélou.
Dalsi priznak slouzici jako harmonicky ukazatel je polynomialni spektralni kontrast,
angl. polynomial shape spectral contrast [16]. Pomér délek samohlasek a souhldsek u fedi je
obecné nizsi nez u zpévu, coz vede k nizsi dlouhodobé periodicité u feci. Spektralni kontrast
tak umoznuje prinejmensim do urcité miry rozlisit zpév od redi.

Priznaky vhodné pro rusivé prostredi

Inspiraci, jak pristupovat k detekci recové aktivity v zasSuméném prostredi je clanek zaby-
vajici se odhalovanim feci ve filmech [16]. Filmy jsou obecné dobrym testovacim materidlem
pro detekci fecové aktivity. Obsahuji velké mnozstvi zvukovych projevi, které klasifikujeme
jako nerecové — stielba, Susténi vétru, dést, doprava, ¢asto také hudba na pozadi nebo jako
vyplil mezi promluvami a dalsi. Co se tyce Teci, ta je ve filmech taky velice rozmanitd —
ruzné emoc¢ni stavy mluvéich, od zloby pres smutek az napfriklad ke strachu a dale také
fev, normalni mluva a Septani. To vSechno jsou aspekty, které primo ovliviuji korektnost
systému pro detekci fecové aktivity. [16]

Pro detekci fe¢i s nestacionarnim Sumem na pozadi navrhuje tento ¢ldnek pouziti né-
sledujicich setu priznakti — prvni, odrézejici vyvoj recového signilu v case. A druhy,
jiz vyse zminény polynomidlni spektralni kontrast.

Jako dalsi priznak pro rozliseni feci na popredi od fe¢i nebo Sumu na pozadi byl navrhnut
priznak odrazejici periodicitu fecového signalu filtrovaného metodou nulového kmitoctu,
angl. zero-frequency filtering. Hodnota tohoto priznaku pro re¢ na popredi je ve srovnani
s TeC¢i nebo Sumem na pozadi vyssi. V tomto pripadé je ale dilezité extrahovat priznak
v zévislosti na primérné frekvenci zakladniho ténu feci. Vice o tomto ptfiznaku lze dohledat
v [2].



Priznaky pro separaci hudby a reci

Clanek zabyvajici se rozliSovanim mezi hudbou a mluvenym slovem odrazuje od pouziti
¢isté hudebnich priznaki. Tento argument ma své duvody. Napriklad skutecnost, ze hudebni
signal neni tak jednoduché generalizovat — existuji rizné druhy zvuka, melodie, zanry, ale
také rizné zdroje zvuku. Zatimco re¢ pochazi vzdy z jednoho zdroje a tim je ¢lovék. Obecné
jsme schopni fecovy signal uchopit lépe, protoze bylo v této oblasti jiz provedeno mnoho
vyzkumi a jsme dobfe obeznameni s hlasovym traktem a celym recovym tustrojim clovéka.
[14]
Priznaky odpovidajici témto ndvrhiim prezentované v [14] jsou:

e Spektralni tézisté nebo centrum spektra, angl. spectral centroid [17]. Spektralni

Vvev

frekvencné vazeny soucet energie spektra normalizovany jejim nevdhovanym souctem.

e Spektralni roll-off koeficient [17]. Spektralni roll-off koeficient je méritkem sirky
frekvencéniho pasma analyzovaného ramce. Udava frekvenci, pod kterou je akumulo-
vano urcité procento daného signélu (obvykle 85-95 %).

e Normalizovana autokorela¢ni funkce Zero-frequency filtrovaného recového
signalu [2], protoze tato autokorelaéni funkce umoziiuje reprezentovat kvazi-periodickou
povahu budiciho signalu hlasivek, ktera je unikatni pravé pro fec.

e Procento ramci s nizkou energii.

Mimo vyse zminénych se ¢asto do systému pro detekci fecové aktivity zahrnuji i nasledu-
jici priznaky: Mel-frekvenéni cepstralni koeficienty [9], spektralni tok, angl. Spectral
Fluz [14] a také sklon (angl. skewness) a kurtéza (angl. kurtosis) linedrni predikce [9].

Shrnuti klasifikacnich modelid a metod pro detekci Fecové aktivity

Typické klasifikacni metody zahrnuji jednodussi pristupy — naptiklad statistické modely
s pravidly pro rozhodovéni o jakou tfidu se jednd [31] — a také piistupy obsahujici kom-
plexnéjsi modely jako jsou neuronové sité [8], smési Gaussovskych rozlozeni [22, 6], Support
Vector Machines [21, 13], skryté Markovovy modely [28] a dalsi. Tyto klasifika¢ni modely
patii do skupiny metod uceni s ucitelem, coz znamen4, ze prerekvizitou jsou data obsahujici
evaluace (informace o tom, do které klasifika¢ni t¥idy patii). Se zvySujici se komplexitou
modelu je potieba i rozsahlejsi datova sada, a tudiz kol hodnoceni dat zac¢ind byt nelehky.
Z toho davodu se vyzkumnici priklanéji i k metoddm uceni bez ucitele [11, 27], u kterych
potieba evaluaci odpadéa. Rozsahlejsi systémy jsou pak pripadné tvoreny kombinaci diive
zminénych.

Systém popsany v [6] pouzivd kombinaci metod uceni bez ucitele i s uéitelem. Jednd
se o systém robustni vici Sumu a skladajici se ze dvou Smési Gaussovskych rozlozeni, ddle
jako GMM, reprezentujici rec¢ové a nefeCové priznaky pro trénovaci sadu. Jak bylo popsano
v kapitole 2.2, klasifikace pak uréi hodnoty pravdépodobnosti pro GMM reprezentujici re¢
a GMM reprezentujici rdmce bez dominantni feci. Nasledné se nad témito pravdépodob-
nostnimi hodnotami provede Complete-linkage algoritmus, ktery zastoupi funkci tvrdého
prahovani, které je pfitomno ve vétsiné podobnych systému. [6]

Dalsi pripad, u kterého odpada nutnost volby nebo nastavovani prahi je popsan v [20].
Takovy pristup je vyhodny, protoze hodnota téchto prahii je nestdla a odvisla od okolnich
vliva.



Kdyz klasifikujeme fecovou aktivitu, je vyhodné mit k dispozici néjaky kontext. Jednim
z hlavnich limita prvnich detektori fecové aktivity bylo, Ze algoritmy braly v potaz pouze
aktualni rdmec pro rozhodnuti, zdali se jednéd o re¢ nebo o Sum. To je velice tézké, protoze
klasifikator vidi pouze napt. 20 ms feci. Pozdéji vSak bylo zjisténo, ze informace z minu-
losti muze dost napomoci Uspésnosti systému [18]. Z pocatku se tento problém fesil az po
zpracovani jiz klasifikovanych dat a to tak, Ze bylo provedeno vyhlazeni vystupnich dat,
napfiklad pomoci medidnového filtru o urcité velikosti. Tim bylo mozné eliminovat chyby,
které se vyskytovaly samostatné, ale bohuzel tim mohlo dochézet ke zvétseni chyb, které se
vyskytly ve vétsim shluku.

Dalsi moznosti, jak zahrnout kontextovou informaci je rozsireni vstupnich dat tak, ze
jsou ke konkrétnimu ramci priddny i ramce z okoli, to vSak bohuzel vede k velkému narustu
pamétové narocnosti. Pravé tento problém se snazi adresovat v [12] za pomoci Rekurent-
nich neuronovych siti, ddle jen RNN z angl. Recurrent Neural Network. Hlavnim rozdilem
RNN oproti obyc¢ejné neuronové siti je, ze jednotlivé neurony mohou dostévat informace od
ostatnich uzlt nejen v aktualnim case, ale i se zpozdénim, tim je budovana pamét systému
a sit ma diky tomu pfistup k minulym hodnotdm. RNN jsou piibuzné filtriim s nekonec¢nou
impulsni odezvou (IIR filtry). [12]

Velmi komplexni model je pouzit v [8], kde pracuji i s riznymi kandly pro pfenos feci.
Tvori jej 5 subsystému, kde kazdy subsystém pracuje s fizi tii typu priznaka: Akustické,
hlasové a charakteristiky kanalu. Vsechny subsystémy pouzivaji neuronové sité se tremi
skrytymi vrstvami obsahujici 500 neuronti. Pouzivaji zde taktiku pro spojeni sousednich
ramcu pro vytvoreni kontextu, jehoz velikost je 31 ramci. Po vystupu z neuronové sité
pouzivaji prumérovaci filtr o velikosti 41 ramct a k tomu navic pridavaji ke kazdému tseku
klasifikovaném jako fe¢ ohraniceni o velikosti 0.3 sekundy.

Jelikoz jde o systém pro evaluaci, je pfesné zadano, jaka je cena chyby — vétsi vaha je
kladena na neopomenuti rec¢i. Pro urc¢eni praht pouzivaji metodu nazvanou Test Adaptive
Calibration [8], sklddajici se ze dvou kroku. Prvnim krokem je nasazeni vystupnich hodnot
z neuronové sité na GMM, ve kterém vsechny dil¢i Gaussovské modely maji stejnou hodnotu
rozptylu. A ve druhém kroku uréi hodnotu prahu pravé v zavislosti na tom, aby bylo
zamezeno opomenuti fec¢i. K tomu vyuzivaji techniku uceni bez ucitele, blize popsanou
v [8].

10



Kapitola 3
Vybér a priprava dat

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2, pro klasifika¢ni tkoly je volba vhodného datasetu zcela
zasadni. Od dat bychom méli ocekavat dostatecnou velikost, fonetickou vyvazenost, pii-
tomnost spontannich projevi a obecné dost variability, aby vysledny model byl schopny
generalizace.

Po analyze riznych data sett byla na zakladé predpokladané uzitecnosti pro trénovani
robustniho detektoru fecové aktivity vybrana nésledujici kombinace databézi.

1. Data set z rddiového vysilani Voice of America' (ddle jen VOA) — obsahujici zejména
zpravodajstvi, hudbu a telefonni hovory v 16 kHz kvalité. Mluvenym jazykem je pie-
vazné anglictina. Celkova velikost data setu ¢ini 72 hodin, jednotlivé nahravky trvaji
jednu hodinu.

2. A Music, Speech, and Noise Corpus (dale jen MUSAN) [30] — obsahujici nahréavky
feci, hudby a rtznych typi nefecovych projevii — obecné oznacovanych jako hluk —
v 16 kHz kvalité. Hudebni nahravky obsahuji rtizné hudebni styly. Nahravky obsa-
hujici Te¢ ji obsahuji v 16-ti rtznych jazycich — angli¢tina, némcina, francouzstina,
italstina, Spanélstina, portugalstina, rustina, ¢instina, japonstina, polstina, holand-
Stina, hebrejstina, latina, madarstina, arabstina a danstina. Celkova velikost korpusu
je 108.5 hodin a velikost jednotlivych nahravek se pohybuje v rozmezi jedné sekundy
az 17-ti minut.

3. GTZAN Music/speech collection (déle jen GTZAN) [19] — obsahujici nahravky feci
v ruznych jazycich (angli¢tina, némcéina, ¢instina, fec¢tina, hindstina, srbstina) a pro-
stredich a hudby rtznych hudebnich stylt v 22.05 kHz kvalité. Celkova velikost této
kolekce je 64 minut a kazda nahravka je dlouhd pfesné 30 sekund.

U vyse zminénych data set se lisi zptuisob doruc¢eni evaluaci (referencénich vystupi).
Zatimco prvni databdze (VOA) je evaluovdna na presnost stovek milisekund, zbyvajici kor-
pusy obsahuji evaluace na drovni jednotlivych nahravek. Celd nahravka o velikosti 1 s —
17 min je oznacena jako fe¢, hudba nebo hluk. Do pripravy dat bylo tedy zahrnuto také
sjednoceni téchto evaluaci tak, aby pro kazdych 25 milisekund s 10—ti milisekundovym pre-
kryvem existovala referen¢ni hodnota, zdali se jedna o ticho, fe¢, hudbu ¢i hluk. Evaluace
pro VOA data set obsahovaly doplnujici informace blize popsané v nasledujici kapitole 3.1.

Woice of America News — https://www.voanews.com/
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3.1 Analyza datasetu VOA

Tabulka 3.1: Detailni analyza zastoupeni feci v trénovacim data setu VOA. *Dva nebo vice

hlast mluvicich pres sebe.

prumeérna
zakladni délka délka  pocet délka
déleni tridy celkem dalsi déleni celkem seg- seg-
fe¢ [sekundy] [sekundy] menti mentu
[s]
fec 32342.73 1073 41.42
CISTA 43242.22 | crosstalk*® 1930.72 148 13.05
telefon 8968.78 196 45.76
fe¢ s hudbou na pozadi 12707.11 917 67.93
te¢ s hudbou se zpévem na pozadi 255.19 21 12.15
5 HUDBOU | 1314041 crosstalk s hudbou na pozadi 84.97 9 9.44
telefon s hudbou na pozadi 93.14 10 9.31
feC se Sumem na pozadi 10139.53 445 91.81
SE SUMEM | 10346.13 | crosstalk se Sumem na pozadi 111.63 14 7.97
telefon se Sumem na pozadi 94.97 4 23.74

Tabulka 3.2: Detailni analyza zastoupeni Teci v testovacim data setu VOA.
prumeérna
zékladni délka délka  pocet délka
déleni t¥idy celkem dalsi déleni celkem seg- seg-
re¢ [sekundy] [sekundy] mentu mentu
[s]
rec 39073.00 1027 38.05
CISTA 49497.93 | crosstalk 2087.72 117 17.84
telefon 8337.21 292 28.55
fe¢ s hudbou na pozadi 10252.36 800 50.58
fe¢ s hudbou se zpévem na pozadi 467.72 24 19.49
S HUDBOU | 1121347 crosstalk s hudbou na pozadi 59.61 27 2.21
telefon s hudbou na pozadi 433.78 12 36.15
fec¢ se Sumem na pozadi 5499.68 249 22.09
SE SUMEM | 5589.00 | crosstalk se Sumem na pozadi 87.51 11 7.96
telefon se Sumem na pozadi 1.81 1 1.81

Anotace pro data set VOA byly vytvoreny pro vyzkumné tcely vyzkumnou skupinou
pro zpracovani re¢i Speech@QFIT na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni tech-
nického v Brné. Evaluace tohoto data setu obsahuje celkem 22 rtznych tfid. Z toho jedna
tfida oznacujici duplicitni data riznych kategorii byla nepouzitelna a hned z pocatku od-
stranéna. Zbyvajicich 21 tiid se dalo rozdélit do ¢tyt hlavnich kategorii: Hudba, re¢, sSum
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a ticho. Do kategorie hudba byly zarazeny Céasti oznacené jako Cista hudba, hudba s hlu-
kem na pozadi, silnd hudba se slabou Tec¢i na pozadi, silnd hudba se slabou feci a slabym
hlukem na pozadi, hudebni klipy a hudba se zpévem. Do kategorie hluk byla zafazena také
tfida nepotfebny zvuk (useless sound). Do kategorie ticho ptipadly pouze ¢asti oznacené
jako ticho. A nakonec do kategorie fe¢ pripadlo tfid nejvice. Konkrétné se jednalo o dilci
tridy spadajici pod cistou fe¢, pod fe¢ s hudbou na pozadi a pro fe¢ se Sumem na pozadi.
Jednotlivé tiidy spadajici pod tuto kategorii jsou uvedeny v tabulkach 3.1 a 3.2, kde jsou
také vypsand konkrétni ¢isla udavajici celkové mnozstvi konkrétni tiidy v data setu, pocet
useku s touto tfidou a prumérnou délku takového useku. Pravé na tsecich ruznych typu
feCi s hudbou na pozadi bude nasledné vyhodnocovana robustnost detektoru recové aktivity
vici hudebnimu pozadi.

Tabulka 3.3: Zastoupeni jednotlivych t¥id data setu VOA v trénovaci a testovaci sadé.

TRENOVACI SADA TESTOVACI SADA
celkova pocet  prumérna celkova pocet  prumérna
délka seg- délka délka seg- délka
[hh:mm:ss] menti  segmentu | [hh:mm:ss] menti  segmentu
HUDBA 13:23:19 1022 47 s 12:44:54 1003 46 s
REC 18:32:08 2837 24 s 18:25:00 2560 26 s
HLUK 0:03:44 55 4s 0:01:49 53 2s
TICHO 0:58:02 287 12's 0:54:20 397 8s
Celkem 32:57:13 4201 87 s 32:06:03 4013 82 s

3.2 Rozdéleni dat na testovaci a trénovaci sady

K pripravé dat patii také jejich rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu. Data set VOA byl
rozdélen v poméru 50 % na trénovaci sadu a 50 % na testovaci sadu. Za prvé se jednalo
o rovnomeérné rozdéleni mezi hlavni t¥idy — hudba, Te¢, hluk a ticho, ale také o do jisté miry
rovnomeérné rozdéleni tiid dil¢ich. Zastoupeni hlavnich t¥id pro trénovaci a testovaci sadu je
mozné vidét v tabulce 3.3. Detailnéjsi rozdéleni trid pak v jiz zminénych tabulkach 3.1 a 3.2.

V pripadé data setu MUSAN se jednalo o procentudlni rozdéleni 70 % na trénovani
a 30 % na testovani. Detailni statistiky rozdéleni je mozné vidét v tabulce 3.4. P¥i tomto
rozdélovani byly brany v tivahu anotace, které jsou soucasti data setu a obsahuji informace
o hudebnim zédnru a zdali nahréavka obsahuje vokaly. Pro kazdou diléi tiidu (hudba, fec,
zpév) je zajisténo, Ze jedna celd sada nahrévek stejného typu se nevyskytuje v trénovaci
sadé, tudiz pak vysledky na sadé testovaci bude mozné povazovat za vysledky na nevidénych
datech. Pro tridu hudba se jedna o skupinu fma-western-art, coz je zapadni hudba obsa-
hujici klasické styly, u t¥idy fe¢ jsou to nahravky z portalu veiejnych audioknih LibriVox?)
a u tifdy hluk se jedné o zvuky z portdlu SoundBible®.

Poslednim data setem je GTZAN, ktery byl cely prirazen do testovacich dat, tudiz
v ramci testovani se bude jednat o zcela nevidénd data, na kterych bude mozné ovérit
robustnost a schopnost generalizace vyvinutého systému.

2LibriVox, free public domain audiobooks — https://librivox.org/
3SoundBible.com, Free Sound Clips — http://soundbible.com/
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Tabulka 3.4: Zastoupeni jednotlivych t¥id data setu MUSAN v trénovaci a testovaci sadé.
TRENOVACI SADA

TESTOVACI SADA

celkovda  pocet primeérna celkovd  pocet priumérna
V — s vokély, BV — bez délka nahra- délka délka nahra- délka
vokali M — moderni [hh:mm:ss] vek mnahravky | [hh:mm:ss]| vek nahravky
styl, K — klasicky styl
HUDBA
fma (M, V) 5:57:04 38 564 2:26:19 90 98
fma-western-art (K, V) 0:00:00 0 0 5:51:06 93 227
hd-classical (K, BV) 5:54:32 75 284 0:00:00 0 0
jamendo (M, V) 10:07:29 152 240 4:22:38 65 242
rfm (M, BV) 5:24:27 102 191 2:33:15 45 204
Celkem 27:23:32 367 269 15:13:18 293 187
REC
librivox 0:00:00 0 0 20:22:32 173 424
08-gov 40:04:22 253 570 0:00:00 0 0
Celkem 40:04:22 253 570 20:22:32 173 424
HLUK
free-sound 4:22:08 641 25 1:32:34 202 27
sound-bible 0:00:00 0 0 0:18:51 87 13
Celkem 4:22:08 641 25 1:51:25 289 23
CELKEM 71:50:02 1261 179 37:27:15 755 173

3.3 Data pro robustnost

Pozdéji byla pivodni testovaci data zasuména rtznymi zdroji hluku pro zjisténi, jak ro-
bustné systém pracuje. Jako zdroje hluku byly pouzity nahravky HVAC z verejné databaze
zvukt Freesound®, obsahujici r@izné zvuky ventildtor a obecné kanceldfového a primyslo-
vého hluku a také spojené stovky nahodnych konverzaci, které pouziva vyzkumné skupina
Speech@FIT jako data pro vyvoj svych systémii. Tyto zdroje hluku byly rozdéleny na cast,
kterou byla zasuména data testovaci a na ¢ast, kterou byla nasledné zasuména také data
trénovaci za ucelem zvétseni a obohaceni trénovaci sady a potencialni zvysSeni robustnosti.

Pro zaumén{ byl pouzit ndstroj FaNT (Filtering and Noise Adding Tool)” a kombinace
dat a hluku byly provedeny v poméru signdlu ke hluku, angl. signal-to-noise ratio, dale jen
SNR, v hodnotédch 20 dB, 15 dB, 10 dB a 5 dB.

3.4 Evaluacni metriky

Aby bylo mozné vysledky experimentu efektivné srovnavat, je tfeba si urcit jednotnou met-
riku pro urcovani tspésnosti. Pro tacely této prace jsou pouziviny metriky dvé — tspésnost
a konfuzni matice.

Uspésnost, angl. accuracy, je jednou z nejéastéji pouzivanych evaluaénich metrik jak
pro binarni klasifika¢ni problémy, tak pro klasifikatory pracujici s vice tiidami. Je velmi

4Freesound —https://freesound.org/
SFiltering and Noise Adding Tool — http://dnt.kr.hsnr.de/index964b.html
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jednoduché na vypocet a pri rovnomérném rozdéleni trid ddva okamzity obrazek toho, jak je
dany systém presny [10]. Je ddna pomérem poctu tspésné klasifikovanych rdmct a celkového
poctu ramci.

Pro detailnéjsi predstavu o schopnosti systému je také casto uvedena konfuzni ma-
tice, coz je tabulka, ze které lze vycist, jak jsou tfidy mezi sebou vzdjemné zaménovany.
Diky tomu je mozné konstatovat, kterd trida je vice problematicka a ktera je naopak rozpo-
znavana s nejvetsi uspésnosti. Priklad takové konfuzni matice je tabulka 3.5. Na diagonéle
z levého horniho rohu lezi Uspésnosti jednotlivych trfid a mimo diagonalu jsou hodnoty
chybné klasifikovanych tid.

Tabulka 3.5: Priklad konfuzni matice.

Predikce
Trida A Ttida B
Procentualni vyjadreni Procentualni vyjadreni
mnozZstvi ramcu, které mnozstvi rdmcu, které
Trida A | maji jako referencni tridu maji jako referencni tiidu
tridu A a tato trida jim byla tifidu A, ale misto ni jim
Reference klasifikatorem prifrazena klasifikator priradil tiidu B.
Procentualni vyjadieni Procentualni vyjadreni
mnozstvi ramcu, které mnozstvi ramcu, které
Trida B | maji jako referencni tfidu maji jako referen¢ni tridu
tfidu B, ale misto ni jim trfidu B a tato trida jim byla
klasifikator prifadil tfidu A. klasifikatorem prifazena
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Kapitola 4

Navrh a implementace robustniho
detektoru recové aktivity

V nasledujici kapitole bude prednesena analyza cilii a navrh na postup prace rozdéleny do
jednotlivych kroki. Déle se v této kapitole ¢tenar dozvi o vybéru implementacniho jazyka
a budou lehce popsany pouzité pomocné knihovny a nastroje. Dale budou popsany detaily
nékterych zajimavych kroka pri vyvoji systému, a nakonec budou popsany implementacni
detaily neuronové sité.

Hlavnim cilem je vytvorit detektor recové aktivity, ktery bude schopny rozpoznat rec
v raznych jazycich, a to jak v zasuméném prostiedi, tak v prostfedi s hudbou na pozadi.
Dalsim cilem je rozpoznani vice tiid, nez je pouze fe¢ a vse ostatni. Zde navrzeny sys-
tém bude rozpoznavat ttidy fec¢, hudba, hluk a ticho. Dalsim pozadavkem je jednoduchost
pouziti.

Takto vytvoreny detektor bude mozné vyuzit pro rozmanité vyzkumné tcely v oblastech
jako je rozpoznavani reci, identifikace mluvciho, identifikace jazyka atd. Primarné vyzkum-
nou skupinou Speech@FIT Vysokého uceni technického v Brné misto dosud pouzivaného
fonémového rozpoznavace [29]. Tento fonémovy rozpozndvac si totiz neumi poradit s hud-
bou, jak je nasledné i experimentalné prokazano v kapitole 5.3. Vzhledem ke stoupajici
tendenci vyuzivani audio nahravek prevzatych z kanalu youtube.com, je tento pozadavek
na schopnost nejen rozpoznat fe¢ na hudebnim pozadi, ale také hudbu jako takovou, velmi
aktualni. Nastroj pro detekci fecové aktivity bude mozné vyuzit také samostatné. Napti-
klad pri policejnim vysetfovani je nékdy nutné poslouchat dlouhé zaznamy zvuku, kde rec¢
je pritomna pouze v nékterych dsecich. Pouziti detektoru fecové aktivity na tyto zdznamy
by znac¢né ulehcilo praci a urychlilo proces vysetrovani.

V nasledujicich sekcich bude podrobné popsan pldn préace sestavajici se z pripravy dat,
vybéru a konstrukce klasifikatoru, vyvoje klasifikacniho modelu, a nakonec zhodnoceni po-
uzitelnosti systému.

4.1 Priprava dat

Prvnim krokem je zpracovani veskerych dat zahrnujici jak data s nahravkami, tak data
s referenénimi vystupy. Tuto praci lze dale délit na:

1. Rozdéleni na trénovaci a testovaci sady. Rozdéleni musi byt udélano tak, aby
vyhodnoceni tspésnosti na testovaci sadé bylo vypovidajici a bylo mozné tvrdit, ze
systém je schopny generalizace. Toho lze docilit vybranim skupin nahravek, které
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jsou urc¢itym zplisobem jedinecné a odlisné od nahravek, vyskytujicich se v trénovaci
sadé. Napriklad zvolenim jednoho datového setu, ktery je cely zahrnut pouze do tes-
tovaci sady. Nebo ma-li data set svoje vnitini rozdéleni do skupin, umistit nékteré
z téchto skupin pouze do testovaci ¢asti. Detailni popis rozdéleni splnujici tento navrh
je v kapitole 3.

2. Sjednoceni a tprava referenc¢nich vystupia. Vzhledem k tomu, Ze data sety vy-
brané pro vyvoj zkoumaného systému maji rozdilné vytvoreny referencni vystupy, je
tfeba tyto referencéni vystupy sjednotit. K data setu VOA jsou doruceny evaluace ve
XML formatu s oznacenim c¢asového tiseku v milisekundéch a piislusné tridy. Naopak
u data seti MUSAN a GTZAN jde pouze o evaluace na trovni nahravky — bud
je cela nahravka oznacena jako feC, nebo jako hudba, pripadné jako hluk. Oba tyto
pripady je nutné sjednotit do forméatu pro cilové rozpoznani. Tim je rozpoznéni na
drovni ramct.

3. Extrakce priznaku. Aby bylo mozné ¢asti audia klasifikovat, je nejprve nutné z néj
vypocitat priznaky, na jejichz zakladé pak bude klasifika¢ni model provadét rozhod-
nuti. Pfed samotnou extrakci je vhodné se signdlem udélat par operaci, jako je odstra-
néni stejnosmeérné slozky a preemfize. Déle se signdl navzorkuje a vzorky se seskupi
do prekryvajicich se ramci. Z ramct pak probiha extrakce tak, ze z kazdého ramce je
vypoctena jedna hodnota ptislusného priznaku. V aplikacich pracujicich s fecovymi
signaly se vétsinou pouziva délka rdmce 25 ms s prekryvem o délce 10 ms [34]. Tyto
hodnoty budou pouzity také. Na zdkladé informaci ziskanych v literature jsem se
rozhodla pouzit nasledujici priznaky:

e Absolutni hodnota amplitudy signalu — pro vyfiltrovani tplného ticha.
e Mel frekvenéni cepstralni koeficienty, ddle jen MFCC, 13 koeficient.

e Pocet prichodi nulou z duvodu uvedenych v 2.3 (Zero—crossing rate).
e Energie signalu.

e Entropie energie.

e Spektralni tok (Spectral Flux) a spektralni tézisté (Spectral Centroid). Rada bych
navézala na [14], kde byly tyto pfiznaky testovany pouze na hudbé bez zpévu,
ale naznacuji, ze by mohly byt uzitecné i pri aplikaci na hudbu se zpévem.

e Spektralni entropie (Spectral Entropy).

e Spektralni roll-off koeficient (Spectral Rollof).

e Spektralni rozpéti (Spectral Spread).

Vzhledem k tomu, ze vybranych priznakt neni malé mnozstvi, pro zac¢atek budou
pouzity pouze MFCC priznaky spolu s absolutni hodnotou amplitudy signalu. Jeli-
koz hlavnim cilem je robustnost a komparativni analyza velkého mnozstvi priznaku
uvedend v [9] uvadi pro tyto priznaky nejvétsi uspésnost pii detekci Fecové aktivity
v prostiedi s riznymi drovnémi Sumu.

4.2 Vybér a konstrukce klasifikatoru
Dalsim krokem je vybér klasifikaéniho modelu. Z nastudované literatury [22, 6, 8] se nabizeji

dvé moznosti a témi jsou Gaussovské modely nebo neuronové sité. Dle moji vlastni prefe-
rence jsem se pro tento tucel rozhodla pouzit neuronovou sif, kterd bude implementovana
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v jazyce Python ve verzi 2.7 [25] za pouziti knihovny TensorFlow ve stabilni verzi 1.13 [1].
TensorFlow je open source knihovna pro podporu implementace, trénovani a vyhodnocovani
klasifikatora pro strojové uceni.

Aby bylo mozné neuronovou sit pouzit pro vyhodnoceni testovacich dat, je tfeba ji nej-
prve natrénovat na trénovacich datech. V tomto okamziku uz budou pripraveny piiznaky
pro trénovaci i testovaci sadu, tudiz nasledujici postup se bude skladat z nékolika dil¢ich
kroki: Nejprve dojde k predzpracovani téchto priznaki — tim bude jejich normalizace a na-
sledné pospojovani sousednich rdmct pro ziskani kontextové informace. Takto predzpraco-
vanéd data jiz budou pripravena na samotné trénovani, které bude probihat v cyklech —
epochiach — kdy béhem kazdé epochy projdou vsechna trénovaci data trénovanym mode-
lem. Na zakladé jejich vyhodnoceni budou upraveny parametry modelu tak, aby pti pristim
vyhodnoceni byly vysledky blize vysledktim ocekavanym. Po nékolika epochéch bude tré-
novani ukonceno a vysledny model bude uloZen a pripraven na evaluaci dat testovacich.
Schéma tohoto postupu je na obrazku 4.1. Implementacnim detailim jednotlivych ¢asti se
budu vénovat v sekci 4.5.

Primaky
ztrénovacich nahravek

Predzpracovani TrénovaniNN  —— Hotovy model

Obrazek 4.1: Schéma ndvrhu trénovdni systému.

4.3 Vyvoj klasifikacniho modelu, experimenty

Trénovani neuronové sité ma spoustu proménnych. Tyto proménné je tfeba identifikovat
a experimentovat s jejich hodnotami, aby vysledny systém pouzival jejich optimélni hodnoty
a produkoval co nejpresnéjsi vysledky. Experimenty budou probihat nasledujicim zptisobem:
Nejprve bude uré¢end proménnd pro experimentovani, nésledné bude provedeno trénovani
systému s riznymi hodnotami zvolené proménné dle schématu 4.1. Vysledkem bude né-
kolik natrénovanych systémt. Systémy budou vyhodnoceny na testovacich sadach, jejich
vysledky porovndny, a tim bude zjisténa optimalni hodnota zkoumané proménné. Jeden
cyklus takového testovani je vyobrazen na schématu 4.2.
Experimenty budou rozdéleny do t¥i hlavnich kategorii:

1. Experimenty s proménnymi pro predzpracovani dat.
2. Experimenty s proménnymi, které vystupuji béhem trénovani klasifika¢niho modelu.

3. Experimenty s proménnymi upravujici vystupy z klasifika¢nitho modelu.

. odnoceni 4 -
Piiznaky , o yho Nezpracovane | Lo Konetné
y . Predzpracovani —— vstupnichdatna Upravawystupd ——
ztestovacich nahravek wystu wyst
natrénovanéNN Py upy

Obrazek 4.2: Schéma ndvrhu vyhodnoceni testovacich dat.
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Vyvoj robustnosti
Na celkovou robustnost systému jsou kladeny tii hlavni pozadavky:
1. Detekce Teci v ruznych jazycich.
2. Detekce Feci v prostredi s riznou drovni sumu.
3. Detekce Teci na hudebnim pozadi — zahrnujici instrumentalni i vokalni hudbu.

Na zakladé vysledkt ziskanych béhem experimentovani bude zvolen model, na kterém budou
vyhodnocena data obsahujici (a) fe¢ v ruznych jazycich, (b) zasuménou feé, (c¢) fe¢ s hudbou
na pozadi. Na zakladé dosazené trovné uspésnosti budou podniknuty kroky k v vylepseni
téchto vysledku.

Vyhodnoceni experimentii, konstrukce finalniho systému

Nakonec budou vzaty v ivahu optiméalni hodnoty proménnych nalezené béhem experimento-
vani a také kroky podniknuté béhem budovani robustnosti a bude natrénovan findlni systém,
u néhoz bude kladen diraz na vyvarovani se pretrénovani. Pretrénovani lze predchézet raz-
nymi regularizacnimi metodami jako je napriklad brzké zastaveni, angl. early stopping [24],
nebo vypousténim neuronu ve skrytych vrstvach neuronové sité, angl. dropout [33].

V momentu, kdy bude takovy systém natrénovan, bude zakomponovan do programu,
ktery bude jako vstup pfijimat nahravky v urc¢itém formatu, nasledné z nahravky extrahuje
priznaky, které pripravi na vstup do neuronové sité. Neuronova sif provede evaluaci téchto
dat, vystupy budou dodatec¢né upraveny a zapsany do vystupniho souboru. Schéma dil¢ich
kroku finalniho systému je zndzornéno na nasledujicim schématu 4.3.

Vyhodnoceni ]
Extrakce piiznakll —| Pfedzpracovani — wvstupnichdat |—{ Upravavystupl
findlInimmodelem

Konetné
wystupy

Vstupni
nahravka

Obréazek 4.3: Schéma névrhu findlniho systému.

4.4 Zhodnoceni pouzitelnosti systému

Poslednim krokem bude zhodnoceni pouzitelnosti findlniho systému. Po celou dobu bude
uspésnost hodnocena porovnavanim referencénich vystupt s vystupy produkovanymi systé-
mem. Avsak pro tvrzeni, ze systém produkuje opravdu spolehlivé vysledky, je tfeba provést
jesté dalsi pozorovani, které probéhne manudlnim vyhodnocenim tspésnosti vyprodukova-
nych vystupd. To znamena poslechem nahravky a srovnanim vystupid s redlnym obsahem
nahravky.

4.5 Implementacni detaily

Jako implementacni jazyk byl zvolen Python ve verzi 2.7 [25] a to kvili dobré podpore pro
skriptovani za ticelem zpracovavani dat, popsané v kapitole 4.1. Pro jakékoli dalsi manipu-
lace s daty je Python taktéz vhodnou volbou. Vétsinové bude totiz pracovano s velkymi
maticemi ¢isel (pfiznaki). Pro maticové operace existuje v Pythonu velmi schopné knihovna
Numpy [23].
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Extrakce pfiznaku byla provedena pomoci néstroje pyAudioAnalysis [7]. Tento nastroj
umoznuje extrahovat priznaky z navzorkovaného signélu a jelikoz jde o open source projekt,
Ize si extrakci poupravit na miru. Pred extrakci je provedeno odstranéni stejnosmeérné slozky
signalu a preemfize. Extrahované ptiznaky byly poté normalizovany na nulovou stfedni hod-
notu a jednotkovou varianci, angl. zero mean, unit variance. Toho bylo dosazeno spoc¢tenim
strednich hodnot a smérodatnych odchylek v ramci jednoho priznaku skrze jeden trénovaci
set a naslednym odectenim téchto hodnot v piipadé stfedni hodnoty a vydélenim v pripadé
smérodatné odchylky.

Vzhledem k tomu, ze dat k trénovani bylo pomérné dost na to, aby bylo mozné je mit
v jeden okamzik vSechny nactené v pameéti, bylo je potieba rozdélit na nékolik trénovacich
setll. Téchto sett bylo v prvni fazi vytvoreno 36, protoze bylo nutné pocitat s tim, ze pti
spojovani ramci k vytvoreni kontextové informace dojde k narustu dimenzionality dat.
Trénovani neuronové sité pak probihalo po téchto 36-ti castech, kdy jednotlivé sety byly
na¢itdny jeden po druhém. Jedna epocha pak znamenala projiti vSech téchto 36-ti data
setll neuronovou siti.

I kdyz jednotlivé sety byly pred prezentaci neuronové siti promichény, takto provadéné
trénovani nejprve dobré vysledky nepiindselo. Dalo by se to prikladat faktu, ze nékteré
nahravky byly dlouhé az 1 hodinu, a tim paddem bylo v jednom trénovacim setu mnoho dat
podobného charakteru. To vedlo k nakalibrovani neuronové sité na ona data. Po nacteni
dalsiho trénovaciho setu zase pouze na data obsazend v setu dalsim, a nakonec sif neméla
schopnost generalizace. Z toho divodu byla vSechna data jesté pred dalsim zpracovanim
rozdélena do 10-ti sekundovych useki, které byly promichany a nasledné opét spojeny do
36-ti trénovacich setii. Ted vsak jiz obsahujici riznoroda data. Tento krok prinesl vysledky;,
na kterych bylo mozné systém dal budovat.

Implementacni detaily neuronové sité

Neuronova sit je implementovana za pomoci knihovny TensorFlow. TensorFlow pouziva graf
datového toku k reprezentaci operaci jako jsou trénovaci kroky, vypocty tspésnosti a ztrat
atd. Pro proménné jsou vytvorena zastupnd mista, angl. placeholders, kterd jsou plnéna az
pozdéji. Ke skute¢nému vykonavani definovanych operaci a naplnéni zastupnych mist pro
proménné nastava az po vytvoreni sezeni, angl. session. Program tedy nebézi sekvencné,
ale nejprve je deklarativné vytvoren graf a jeho operace potom diky tomu mohou probihat
paralelné — je-li to mozné. [1]

Vstupni vrstva neuronové sité

Vstupem do neuronové sité je vektor priznaku o ruzné velikosti. Tato velikost je zavisla na
poctu priznakl a na poctu a hustoté sjednocenych sousednich ramcu pro vytvoreni kontex-
tové informace. Dimenzionalita vstupnich dat je dana nasledujici formuli: dimenzionalita =
pocet__priznaku * ((velikost__kontextu)/s) x 2) 4+ 1, kde s je ¢islo udavajici kazdy kolikaty
ramec je zahrnut do vytvoreni kontextové informace. Pii preskakovani kazdého druhého
ramce je s = 2.

Vystupni vrstva neuronové sité

Neuronova sit obsahuje vstupni vrstvu o velikosti dimenzionalita, dédle 1-3 plné propoje-
nych skrytych vrstev o velikostech v rozmezi 1/2 x dimenzionalita — 500 neuronu a nakonec
vystupni vrstvou o velikosti poc¢tu klasifikac¢nich tiid. Vystupem neuronové sité je v tomto
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pripadé vektor o velikosti 4 — klasifikac¢ni tiidy jsou fe¢, hudba, hluk a ticho. Kazdy prvek
tohoto vektoru predstavuje log—likelihood hodnotu pro jednu z klasifika¢nich t¥id. Na tyto
hodnoty je néasledné aplikovana funkce softmax, ktera log—likelihood hodnoty prevede na
hodnoty pravdépodobnosti prislusnosti ke konkrétni t¥idé. Vysledna tiida je ziskana apli-
kaci funkce argmax na pravdépodobnostni hodnoty. Popsana topologie sité je znazornéna
na schématu 4.4.

Vstupni wrstva Skrytéwrstvwy 1- 3
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Obrazek 4.4: Schéma topologie neuronové sité.

)

prizna
O:D
AZ 500AneuronL°J

Pocet

> 015

Slepeni sousednich rdmcl
\

O:D

[ —

Trénovani neuronové sité

Neuronova sit je trénovana po déavkéch, angl. batch. Pro tcely této prace je hodnota davky
5 vstupnich vzorkd. Jeden trénovaci krok je slozen z predstaveni téchto 5-ti vektori neuro-
nové siti a na zakladé porovnani referencnich vysledki s vystupy, které produkuje neuronova
sit pro tyto vektory, je spoctena ztrata. Vahy neuronové sité jsou poté upraveny tak, aby
byla tato ztrata zmensena.

Jakmile neuronovou siti projdou vsechny déavky spadajici do jednoho trénovaciho setu,
dojde k vyhodnoceni tispésnosti na tomto setu, set je uvolnén z paméti a je nacten set dalsi.
Po zpracovani vsech setl je ukoncena jedna epocha trénovani a trénovany model je ulozen.
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Kapitola 5

Experimenty se systémem pro
detekci recové aktivity

K vytvoreni stabilniho systému podéavajici solidni vysledky je tfeba provést radu experi-
mentli, vyhodnotit jejich vysledky a na jejich zdkladu systém formovat.

Vzhledem k tomu, ze jako klasifika¢ni model je pouzita neuronova sit, tak je pro ohra-
nic¢eni experimentu treba vzit v iivahu, kolik je vhodné vykonat epoch pro dosazeni srovna-
telnych vysledkt. Tento pocet byl pro vétsinu experimentt stanoven na 10. Po 10. epose jiz
k nijak zasadnimu zlepseni nedochéazi, proto je z ¢asovych divodu trénovani po 10. epose
vzdy ukonceno. V nékterych experimentech, které byly ¢asové vice naro¢néjsi (sledovani
velikosti a poctu skrytych vrstev neuronové sité) je tento pocet epoch snizen na 5. V rdmci
jednoho typu experimentu je vSak pocet epoch vzdy jednotny, aby dosazené vysledky bylo
mozno porovnavat. Na obrazku 5.1 je napriklad mozné vidét vyvoj uspésnosti na trénovaci
sadé pro nékolik systému (popsanych v kapitole 5.1) v prubéhu zminénych 10-ti epoch.
Daéle na obrazku 5.2 je mozné vidét toto srovnani na sadé testovaci.

Vyvoj Uspésnosti trénovaci sady béhem trénovacich epoch

96 %
7 92% /,
2
o 90 %
plb) .
o Velikost kontextu
5 88% / —115Mms = 175 ms 235MS === 295 ms
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84 %
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Obrazek 5.1: Vyvoj dspésnosti systému béhem epoch — trénovaci sada.

V nasledujicich kapitolach je prednesen pribéh a vysledky experimenti provadénych
nad zakladnim systémem pro detekci recové aktivity, ktery jako klasifika¢ni model pouziva
neuronovou sit a byl naimplementovan pro ticely této prace. Nejprve bude diskutovan ¢asovy
kontext, dale postupy provadéné pro detekci ticha, nésledné zpracovani vystupi z neuronové
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Obrazek 5.2: Vyvoj tispésnosti systému béhem epoch — testovaci sada.

sité a také experimenty s velikosti a poctem skrytych vrstev pouzité neuronové sité. Nakonec
bude konzultovan vyvoj robustnosti systému v multilingvalnim prostiedi, v prostiedi se
Ssumem a v prostiedi s hudebnim pozadi.

5.1 Experimenty s casovym kontextem

Klasicka neuronova sit nemé zadny mechanismus pro uchovani kontextové informace, proto
pred tim, nez jsou data siti prezentovana, je vhodné tuto kontextovou informaci vytvo-
fit. Cini se tak spojovanim sousednich rémect, ¢imz nartistd dimenzionalita vstupnich dat.
S timto problémem lze vsak bojovat napriklad preskakovanim nékterych ramct. Vzhledem
k velikosti pfekryvu 10 ms z celkem 25 ms dlouhého ramce bylo nejcastéji zvoleno vypusténi
kazdého druhého ramce. Bylo ocekdvano, ze na tispésnost to mit moc velky vliv nebude, ale
mnozstvi paméti, které tim bude usetfené, bude veliké. Pro potvrzeni této domnénky byl
proveden experiment se systémy s velikosti kontextu 0.175 sekund (11 rdmct) pouzivajici
jak kontext uplny, tak kontext s vypusténim kazdého druhého ramce. Systém pouzivajici
vSechny ramce byl pouze 0 0.9 % Uspésnéjsi.

Vliv velikosti kontextu na UspéSnost NN

100 %
95 %
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85 %

Uspé&snost
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115 175 235 295 355 415 475 535 595 925

o

Velikost kontextu [ms]

Obrazek 5.3: Vliv velikosti kontextu na tspésnost systému.
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Cilem téchto experimenti je zjisténi optimélni velikosti ¢asového kontextu s prihlédnu-
tim k pamétové narocnosti.

Jak je mozné vidét v grafu 5.3, optimalni velikost kontextu pro systém je 0.415 sekund
(27 rdmci), tedy asi pul sekundy. Pokles u velikosti kontextu 0.535 sekund (35 rdmct) lze
pric¢itat tomu, ze od této hodnoty byl spojovan pouze kazdy treti ramec a ne kazdy druhy
jako tomu bylo do této hodnoty. Ke spojovani pouze kazdého tretiho ramce jsem musela
pristoupit z divodu pamétové narocnosti. Jak je pak ale mozné vidét dédle v grafu, toto
zhorseni za¢ind byt kompenzovano se zvysujici se velikosti kontextu. Zaméiime-li se vSak
na spodni k¥ivku ukazujici dspésnost na testovacich datech, pravé od velikosti kontextu
kolem pul sekundy se uUspésnost systému jiz tak vyrazné nezvétsuje, proto nemé smysl
zvysovat pamétovou naroc¢nost nad tuto hodnotu.

Uspésnost systému na testovacich sadach v priib&hu epoch
95%

93%

Testovaci sady
== VOA
= MUSAN
GTZAN

91%

89%

Uspésnost

87%
-
85% \\/
83%
81%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Epochy

Obrazek 5.4: Vyvoj dspésnosti béhem epoch.

Pro systém pouzivajici pravé kontext o velikosti 27 ramcu byla provedena nasledujici
hlubsi analyza. V grafu 5.4 je mozné vidét, jak se prubézné ménila Gspésnost na testovaci
sadé po jednotlivych trénovacich epochach. Z grafu je patrné, ze rtzné datové sety maji
ruzné naroky na parametry trénované sité. Kdyz vyroste tspésnost nékteré z testovacich
sad, uspésnost téch dalsich klesne a naopak.

V konfuzni matici 5.1 je mozné vidét podrobnéjsi analyzu, jak je systém schopny roz-
poznavat jednotlivé tridy. Tabulka je rozdélena na tri Casti, kde kazda z nich predstavuje
uspésnost na jiném testovacim data setu. Jak jiz bylo popsano v sekci 3, ne u vSech data
setl jsou zastoupeny vSechny klasifika¢ni tridy (MUSAN, GTZAN). Zamérime-li se blize
na klasifika¢ni tfidu pro ticho, vidime, ze systém ticho nerozpoznava u data setit MUSAN
a GTZAN, coz je dle referen¢nich vystuptu spravné, ale bohuzel jej nerozpoznava ani u data
setu VOA, kde by ale dle referen¢nich vystupt rozpoznano byt mélo. Tuto skutecnost lze
prikladat stylu, kterymi jsou referenéni vystupy vytvoreny. U data seti MUSAN a GT-
ZAN pripada jedna referencni tiida celé nahrdvce, zatimco u data setu VOA jsou referencéni
tridy prifazovany dattim na tseky desitek milisekund. Prvnim pokusem pro feseni tohoto
problému bylo zavedeni tzv. preselektoru, ktery je popsan v nasledujici kapitole.

Uspésnosti rozpoznani ostatnich t¥id jsou uspokojivé, tudiz je tento systém déle brany
jako referenc¢ni systém, se kterym jsou pak vysledky dalsich vyvinutych systému porovna-
vany.
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Tabulka 5.1: Konfuzni matice pro systém pouzivajici kontext o velikosti 0.415 sekundy.

VOA
Predikce
Ticho Red Hudba Hluk
Ticho | 0.00 %  94.85 % 4.65 % 0.51 %
Referonce Reé 0.00% 83.72%  15.60 % 0.68 %
Hudba | 0.00 % 3.25% 96.23 % 0.52 %
Hluk 0.00% 4270% 5216 %  5.14 %
MUSAN
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Reé 0.00% 94.74 % 4.44 % 0.83 %
Reference Hudba 0.00 % 2.60 % 96.05 % 1.35 %
Hluk 0.00 % 9.08% 21.20% 69.72 %
GTZAN
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Referonce Reé 0.00% 88.42 % 9.76 % 1.81 %
Hudba | 0.00 % 9.26 % 83.54 % 7.20 %

5.2 Preselektor

Cilem zavedeni preselektoru je identifikace uplného ticha, tedy ramci, kde je amplituda
nulova, nebo méa velmi nizké hodnoty. Toho 1ze dosdhnout jednoduchou technikou prahovani,
kde hodnota prahu se urci podle histogramu trénovacich dat. V této kapitole bude popsano,
jaky byl postup k vytvoreni takového preselektoru a jaké vysledky prineslo jeho zaclenéni
do systému pro detekci feCové aktivity.

Pro odfiltrovani ticha byl k zdkladni sadé priznaka pridan priznak odrazejici absolutni
hodnotu amplitudy zpracovavaného signalu. Tento piiznak byl ziskan néasledujicim zptso-
bem: Vzorky zpracovavaného signalu byly sdruzeny do ramci o velikosti 25 ms s prekryvem
o velikosti 10 ms. Nasledné byla z absolutnich hodnot vzorki spadajicich do jednoho ramce
vybrana nejvyssi hodnota. Tato hodnota byla poté porovnana s prahem a na zdkladé vy-
sledku byla tomuto priznaku pro konkrétni rdmec pfifazena jednicka (pro hodnoty vyssi
nez hodnota prahu) nebo nula (pro hodnoty nizsi nez hodnota prahu).

Hodnota zminéného prahu byla zvolena na zakladé histogramu jednotlivych tiid v tré-
novacich sadach data seti VOA a MUSAN. Tyto histogramy jsou k vidéni na obraz-
cich 5.5 a 5.6. Histogram obou data sett je Siroky, pro ucely nalezeni vhodného prahu je
vSak dilezitd pouze mala ¢ast z poc¢atku histogramu — tato ¢ast je zvétsena nad puvodni
cely histogram a ordmovana ruzovou barvou. U data setu VOA jsou rdmce obsahujici ticho
velice pékné nashromézdéné pod hodnotou 0.0004 absolutni hodnoty amplitudy signalu.
Mnozstvi Teci, které se nachézi pod touto hodnotou spole¢né s tichem, je zanedbatelné. Pro
data set MUSAN je vsak situace jind. Pod absolutni hodnotou amplitudy signalu 0.0004 je
obsazeno nezanedbatelné mnozstvi jak reci, tak hudby i hluku.

Vysledky, kterych systém dosahl po aplikaci zminéného prahu je mozné vidét v konfuzni
matici 5.2. Pro data set VOA do$lo k ocekdvanému zlepSeni rozpoznani ticha a to o 84 %
absolutné. U data setu MUSAN ale bohuzel doslo k poklesu tspésnosti rozpoznani feci
o 4 % absolutné. Klasifikator naopak rozpoznava ticho tam, kde dle referenénich vystupu
ticho neni. Je vSak velice pravdépodobné, ze v data setech MUSAN i GTZAN se na néjaké
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useky milisekund ticho vyskytuje také. Vysvétlovalo by to i Spicky na pocatku histogramu
pro data set MUSAN. Da se tudiz predpokladat, ze referencni vystupy nejsou zcela korektni
a bylo by potreba je opravit tak, aby i v data setech MUSAN a GTZAN bylo ticho korektné
oznaceno.

Pro tento ucel byl pouzit nastroj PhnRec [29] — Fonémovy rozpoznévac zalozeny na
dlouhém kontextu, ktery je s uspéchem pouzivin na detekci Te¢i ve vyzkumné skupiné
Speech@FIT. Pribéhu a vysledktim tohoto kroku je vénovana nasledujici kapitola.

Tabulka 5.2: Konfuzni matice pro systém pouzivajici preselektor.

VOA
Predikce
Ticho Red Hudba Hluk
Ticho | 84.38 % 11.68 % 3.48 % 0.46 %
Reference Rec 0.28% 83.46 % 1557 % 0.68 %
Hudba 0.08 % 321 % 96.19 % 0.52 %
Hluk 0.87 % 42.08 % 51.97 % 5.08 %
MUSAN
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Rec 4.01 % 90.98 % 4.25 % 0.75 %
Reference Hudba 0.67 % 259 % 95.38 % 1.35 %
Hluk 2.20 % .71 % 20.70 % 68.39 %
GTZAN
Predikce
Ticho Re¢ Hudba Hluk
Reference Red 0.00 % 88.42 % 9.76 % 1.81 %
Hudba 0.00 % 9.26 % 83.54 % 7.20 %

5.3 Vytvoreni novych referen¢nich vystupli za pomoci na-
stroje PhnRec

Fonémovy rozpoznava¢ PhnRec vyvinula vyzkumné skupina Speech@FIT na Fakulté infor-
macnich technologii Vysokého ucéeni technického v Brné. Tento nastroj slouzi priméarné pro
vyzkum, je jej mozné pouzit na dil¢i zpracovani nahravek a jiz byl ispésné vyuzit pro tkoly
jako je detekce jazyka, indexace a hledani v nahravkach a detekce klicovych slov. [29]

Vystupem z néstroje je soubor v HTK' forméatu, ktery obsahuje jednotlivé ¢asové in-
tervaly a k nim prislusny popis, co se v daném intervalu vyskytuje. Popisem muze byt bud
konkrétni foném (fec), nebo oznaceni pro pauzu (ticho), pro hluk v pozadi nebo nerecovy
projev mluvéiho. Tento forméat byl nasledné zpracovan do stejného formatu jako jsou existu-
jici referencni vystupy. Tzn. oznaceni ticha, reci, hluku na pozadi nebo nefecového projevu
mluvciho.

Ukézka takovych vystupi pro konkrétni nahravku obsahujici hudbu z data setu MUSAN
je v horni ¢asti obrazku 5.7. Z obrazku je patrné, ze fonémovy rozpoznavac si neumi poradit
s hudbou, nem4 pro ni zddnou konkrétni t¥idu, a tak je hudba rozpoznavana rtzné. V této
konkrétni nahravce jako re¢ stiidavé s nefecovym projevem mluvéiho, u jinych nahravek

'HT Speech Recognition Tool — http://htk.eng.cam.ac.uk/
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se dokonce stiidaji tiidy tii (fe¢, hluk na pozadi a nefecové projevy). Srovnadme-li vSak
graf v horni ¢asti obrazku s nahravkou uprostied obrazku vidime, Ze ticho urcuje fonémovy
rozpoznava¢ dobie — toto bylo ovéreno poslechnutim si vétsiho poc¢tu nahravek.

Po uvéazeni vSech téchto skutecnosti byly nové referenéni vystupy vytvoreny néasledovné:
Vystup z fonémového rozpoznavace prevedeny do forméatu obsahujici ¢tyri t¥idy (ticho,
fe¢, hluk pozadi a nefecovy projev mluvéiho) byl vyhlazeny pomoci medidnového filtru
o velikosti 775 ms — vysledek je zndzornén v hornim grafu v obrézku 5.7. Pro dalsi krok byly
vSak pouzity pouze ramce obsahujici ticho. Témito ramci byly nahrazeny odpovidajici ramce
z puvodnich referenc¢nich vystuptu. Ukdzku je mozné vidét ve spodnim grafu obrazku 5.7.
V grafu jsou zobrazeny i hodnoty preselektoru. Lze konstatovat, ze pouziti fonémového
rozpoznavace znacné vylepsuje funkci preselektoru.

Od tohoto okamziku byly vysledky ziskané nyni popsanym procesem brany jako nové
referencni vystupy. Bylo tak u¢inéno pro vsechny tii data sety — VOA, MUSAN a GTZAN.

Systém pracujici s ¢asovym kontextem o velikosti 415 ms z kapitoly 5.1, pouzivajici
preselektor z kapitoly 5.2 byl natrénovan na nové referen¢ni vystupy a vysledky v podobé
konfuzni matice je mozné sledovat v tabulce 5.3. Ticho je rozpoznavano u vsech testovacich
data setu s prumérnou 73 % tUspésnosti. Rozpoznani feci u data setu MUSAN se vratilo
k puvodnim 94 % — tak jako tomu bylo u prvniho systému, ktery nepouzival preselektor.
Z toho se da vyvodit, ze nové vytvorené referencni vystupy odhalily ticho tam, kde jej pred-
povidal i preselektor. Usp&snost rozpozndni feéi na data setu VOA klesla 0 4 % absolutné,
coz je sice dost, ale vzhledem k tomu, ze diky novym referenénim vystuptim méa systém
lepsi predstavu o tom, kde je ticho, jsou tyto ztraty tolerovatelné.

Tabulka 5.3: Konfuzni matice pro systém pouzivajici nové referencéni vystupy.

VOA
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Reference  Ticho 76.95 % 17.71 % 5.21 % 0.13 %
Red 9.52 % 179.00 %  10.65 % 0.83 %
Hudba 1.45 % 414 % 93.88 % 0.53 %
Hluk 8.45 % 32.50 % 53.23 % 5.82 %
MUSAN
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Ticho 75.20 % 16.23 % 7.64 % 0.94 %
Reference Reé 2.64 % 94.03 % 2.82 % 0.51 %
Hudba 1.95 % 3.18% 93.11 % 1.75 %
Hluk 3.48 % 6.86 % 17.32 % 72.34 %
GTZAN
Predikce
Ticho Reé Hudba Hluk
Ticho 67.87 % 20.19 % 11.44 % 0.49 %
Reference Reé 3.80 % 87.03 % 6.79 % 2.38 %
Hudba 6.59 % 9.78 % 75.06 % 8.57 %
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Obréazek 5.7: Srovnani vystupi z fonémového rozpozndvace pro konkrétni nahravku a jeji referenéni
vystupy.

5.4 Uprava vystupli z neuronové sité

Nezpracovany vystup z neuronové sité byl dle o¢ekavani chaoticky. Je pravdépodobné, ze
tTidy se nebudou ménit od ramce k ramci — tedy kazdych 25 milisekund. Z tohoto divodu
byl na vystupy aplikovan medidnovy filtr riznych velikosti. Vysledky tohoto experimentu
jsou vyneseny do grafu 5.8. Z grafu je patrné, ze kazdému data setu vyhovuje jinad velikost
medianového filtru. Pro dosazeni co nejlepsi generalizace je potieba vybrat kompromis. Tim
kompromisem je hodnota 0.985 s (65 ramcti). Celkovou tspésnost systému na trénovaci sadé
to zvedne o 5 % absolutné.
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Obréazek 5.8: Vliv velikosti medidnového filtru na dspésnost systému.

5.5 Experimentovani s velikosti a poctem skrytych vrstev
neuronové sité

Dalsim parametrem, ktery lze pozorovat je pocet skrytych vrstev neuronové sité a také jejich
velikost. Nékolik vyzkumnikt se shoduje na tom, ze jedna skryta vrstva je dostacujici pro
jakékoli nelinedrni mapovani [4]. Kolik vSak je vhodné, aby méla neuroni nebo zdali vyssi
pocet vrstev s méné neurony nebude pro dany kol efektivnéjsi, jiz jasné neni. Proto byly
provedeny experimenty, béhem nichz byla neuronova sit trénovana s jednou, dvéma a tremi
vrstvami o velikostech 100, 200, 300, 400 a 500 neuronti. Tyto experimenty byly casové
Na obrazku 5.9 je mozné sledovat, jaké nastaveni sité pasovalo nejlépe. Obecné vidime,
ze nejlepsich vysledki dosahuji skryté vrstvy dvé. Konkrétné pak s 400 neurony v kazdé
z nich. Rozdil v tspésnosti takto velké sité oproti té nejmensi obsahujici jednu vrstvu se
100 neurony jsou pouze 3 %. Tudiz pro praktickou implementaci by se dala pouzit i velice
mal4 sit.

Vliv velikosti a poctu skrytych vrstev NN na Uspésnost
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Obrazek 5.9: Vliv velikosti a poctu skrytych vrstev na ispéSnost neuronové sité.
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5.6 Analyza robustnosti detektoru recové aktivity

Cilem této prace je vytvorit detektor recové aktivity, ktery bude robustni jednak vic¢i Sumu
a hudbé na pozadi, a také bude schopny detekovat re¢ v rtznych jazycich. Multilingvalni
robustnost byla otestovana na data setu MUSAN, ktery cely obsahuje 16 riznych jazykt
vcetné anglic¢tiny. Otestovany byly pouze ty jazyky, pro které se v data setu vyskytuje ale-
spon 7 nahravek. Aby byly vysledky vypovidajici, je ispésnost vyhodnocena vzdy na prave
sedmi nahravkach pattici k danému jazyku. Na nasledujicim obrazku 5.10 je vidét srovnani
némciny, francouzstiny, holandstiny, ¢instiny, italstiny, portugalstiny, spanélstiny, rustiny
a také anglictiny, kterd je ve vSech tfech data setech obsazena nejvice. Je vidét, ze nékteré
jazyky jsou problémovéjsi, ale v priuméru dosahuji tspésnosti velmi podobné angli¢ting,
tudiz lze tvrdit, ze systém detekuje fe¢ s multilingvalni robustnosti a neni pretrénovany
pouze na jazyk anglicky. Na vysledky zde uvedené nebyl pouzit zadny medidnovy filtr pri
vystupu z neuronové sité, aby volba filtru neovlivnila moznost porovnani. Konecné vysledky
na jednotlivych jazycich by tim pddem byly zhruba o 5 % vyssi.

Srovnani Uspésnosti detekce fedi pro rizné jazyky
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Obrazek 5.10: Uspé&snost detekce Fei pro rizné jazyky.

Robustnost systému viicéi Sumu

Robustnosti vi¢i sSumu se rozumi umét detekovat fec, i kdyz je na pozadi néjaky rusivy
element. V téchto pripadech je nutné stanovit si, do jaké miry bude zadouci, aby systém
to-noise ratio, dale jen SNR, jsem dosla k zavéru, ze o feci se Sumem na pozadi 1ze mluvit
do hodnoty 5 dB. Dale jiz je Tec velice tézko rozpoznatelna a v dsecich, kde je te¢ tiché, uz
neni slyset vibec.

Pro moznost sledovani vyvoje robustnosti byl zakladni systém pouzivajici kontext o ve-
likosti 415 ms a nové referencni vystupy z kapitoly 5.3 vyhodnocen na testovacich datech,
které byly zasumény s hodnotami SNR 20 dB, 15 dB, 10 dB a 5 dB. Vysledek tohoto pocinu
je znézornén modrou linkou v grafu 5.11 a nenf moc uspokojivy. Uspésnost klesla z 87 %
na pouhych 57 %. K vylepSeni této situace bylo nutné podniknout dalsi kroky. Nejprve
byly ve vyse zminénych hodnotdch SNR zaSumény i data trénovaci a déle bylo potieba
nalézt vhodny pomér téchto zasuménych dat a dat ¢istych, nad kterymi bude probihat tré-
novani, aby nedochézelo k tpadku tspésnosti na datech cistych. Tento pomér byl ustalen
na zachovani ptuvodniho mnozstvi ¢istych trénovacich dat a pridani 1/4 ndhodné vybranych
trénovacich dat zasuménych v hodnoté SNR 20 dB, 1/4 ndhodné vybranych trénovacich
dat zasuménych v hodnoté SNR 15 dB a stejné tak zbylé 2/4 trénovacich dat pro hodnoty
SNR 10 dB a 5 dB.

Srovnani je mozné vidét v grafu 5.11. Puvodni systém (modra linka), u kterého byl
vidét pokles tispésnosti se snizujicim se SNR az o 30 % absolutné a novy systém (Cervend
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Obrazek 5.11: Vyvoj robustnosti systému viéi Sumu na pozadi.

linka), ktery byl uz viaci Ssumu znacné odolnéjsi. Pokles uspésnosti od ¢isté reci k feci
zasumeéné s hodnotou SNR 5 dB je pouze o 10 % absolutné. Jesté o néco lepsich vysledku
bylo dosazeno pri trénovani systému pouze na dvé tiidy — jednu tridu reprezentujici rec
a druhou tridu reprezentujici vSechno ostatni. Tento vyvoj je v grafu zaznacen zelenou
linkou a jeho dspésnost klesla pouze o 7 % absolutné. Pro moznost srovnani neovlivnéné
dalsimi parametry nebyl na vystupy, které jsou zaznaceny v grafu, pouzit zadny medianovy
filtr. Finalni systém pouzivajici medidnovy filtr proto dosahuje vysledki o néco vyssich.

Robustnost systému vicéi hudbé na pozadi

Spoleéné s robustnosti viéi sumu byla vyvijena robustnost viiéi hudbé na pozadi. Uspé&nost
této robustnosti byla méfena na testovacich datech z data setu VOA, kterd obsahuji rizné
formy redi s riznou formou hudby na pozadi. Kompletni popis téchto dat jiz byl predstaven
v kapitole 3.1 v tabulce 3.2. Pro moznost porovnani byla tato data nejprve vyhodnocena
systémem pouzivajici kontext o velikost 415 ms a nové referenéni vystupy z kapitoly 5.3.
Vzhledem k tomu, Ze v trénovacich datech uz data obsahujici fe¢ s hudbou na pozadi jsou,
vysledky jsou uspokojivé a jsou v grafu 5.12 znazornény modrymi sloupci. Nésledné byla do
trénovaci sady spolecné se zasuménymi daty popsanymi v predchozi kapitole 5.6, pridana
uméle vytvorend data obsahujici muziku na pozadi fe¢i — augmentace. Augmentace byla
provedena pridanim dat obsahujici hudbu z data setu MUSAN do dat obsahujici fe¢. Hudba
byla pfidana v ndhodné zvolené hlasitosti tak, aby pomér signdlu k hudbé byl v rozmezi
5-20 dB.

K jakym vysledkim vedl tento krok je mozné sledovat v grafu 5.12. Zlepseni je patrné ve
vSech ptipadech feci s hudbou na pozadi. Pro nejpocetnéjsi variantu (normalni fe¢ s hudbou
na pozadi — prvni skupinka sloupcu) je zlepseni dokonce 12 % absolutné. Pro lepsi pred-
stavu je na obrazku 5.13 uvedena predikce systému pro jednu konkrétni nahravku obsahujici
tuto normalni fe¢ s hudbou na pozadi prvotnim systémem (vlevo) a systémem trénovanym
na vetsi robustnost (vpravo). Zlepseni je vidét napiiklad mezi 30. a 60. sekundou — predikce
vpravo uz neobsahuje delsi iseky hudby tak jako je tomu v predikci vlevo.

V grafu 5.12 je mozné jesté vidét dalsi pokus o zlepSeni zredukovanim vystupnich trid
pouze na dvé — na fe¢ a viechno ostatni. Uspésnosti jsou znézornény zlutymi sloupci. Ro-
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Obrazek 5.12: Vyvoj robustnosti systému vici hudbé na pozadi.

bustnosti detekce re¢i na hudebnim pozadi na rozdil od robustnosti vii¢i Sumu tato redukce
klasifika¢nich tiid neprospéla. Oproti robustnimu systému pouzivajici tfidy 4 dspésnost
klesla az o 2 % absolutné.

Soubor: 20060901_165104_PID2032, fe¢ s hudbou na pozadi
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Obrazek 5.13: Predikce klasifikdtoru pro ramce, kde je pfitomna fe¢ s hudbou na pozadi. Pred
pfiddnim uméle vytvofenych dat obsahujici fe¢ s hudbou na pozadi (vlevo) a po pfidani (vpravo).
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Kapitola 6

Zhodnoceni finalniho systému pro
robustni detekci recové aktivity

V nésledujici kapitole bude predstaven a zhodnocen findlni systém pro robustni detekci
fecové aktivity jak v prostredi se Sumem, tak i v prostredi s hudbou. Finalni systém cerpa
z vysledkll experimentii popsanych v kapitole 5 a umi detekovat nejen tec, ale i hudbu, a to
jak vokalni, tak instrumentalni. Dédle bude detailné popsdna tspésnost findlniho systému
manudalnim zhodnocenim predikce pro dvé hodinové nahravky z testovaciho data setu VOA.

6.1 Popis finalniho systému pro robustni detekci recové ak-
tivity

Finalni systém pro detekci fecové aktivity byl sestaven dle poznatku ziskanych pri experi-
mentovani, jehoz pribéh je popsan v kapitole 5. Pouziva celkem 14 priznaki. Z toho je 13
MFCC koeficientti a 1 priznak pro preselektor. Tato vstupni data jsou nasledné spojena do
useku o velikosti 0.415 sekund (27 rdmcil) pro vytvoreni kontextové informace.

Klasifikaci provadi neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami, kde kazd4 z nich obsahuje
400 neuronti. Systém je natrénovan na upravenych puvodnich referen¢nich vystupech, které
jsou upraveny pomoci fonémového rozpoznavace PhnRec [29]. Ukonceni trénovani a vy-
varovani se pretrénovani je zajisténo brzskym zastavenim, angl. early stopping [24], které
pouziva 1/3 trénovacich dat pro validaci. Po ukonceni kazdé epochy je tato valida¢ni sada
vyhodnocena a dojde—li k poklesu tispésnosti oproti epose minulé, systém se vrati k modelu,
ktery byl natrénovan v minulé epose, a zkusi trénovani znovu. Pokud je tspésnost v dalsi
epose vyssi, trénovani pokracuje, v opa¢ném piipadé dojde k zastaveni a jako vysledny
model je vybran ten s posledni nejvyssi tispésnosti na validac¢ni sadé. Data pro trénovani
obsahuji 52 % originalnich dat, 36 % dat zasuménych v hodnotach SNR 5, 10, 15 a 20 dB
a 12 % dat, ke kterym byla uméle priddna hudba na pozadi v rizné trovni hlasitosti.

Po vystupu z neuronové sité je na vysledek aplikovan preselektor, ktery vezme posledni
priznak a na zakladé jeho hodnoty prifadi konkrétnimu ramci t¥idu pro ticho nebo ji necha
tak, jak byla klasifikovana neuronovou siti. Nasledné je na tyto vystupy aplikovan medidnovy
filtr o velikosti 0.975 sekund (65 ramci).
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6.2 Zhodnoceni finalniho systému pro robustni detekci re-
cové aktivity

Od kvantitativniho méreni uspésnosti na celych sadach bude nyni pozornost presunuta na
meéfeni kvalitativni. Pro vytvoreni redlné predstavy, jak dobfe detektor recové aktivity fun-
guje, byly vybrany dvé nahravky z testovaci sady data setu VOA. Data set VOA byl vybran
ze dvou duvodu. Prvnim duvodem je forma dodéani jeho ptivodnich anotaci s presnosti na
milisekundy a druhym dtavodem je obsah tohoto data setu. Data set VOA obsahuje za-
znamy radiového vysilani, coz je velice dobry material jak pro trénovani, tak pro testovani
detektort fecovych aktivit. Obsahuje v sobé totiz rozmanité mnozstvi zvukovych projevii.
Vyskytuje se v ném ¢ista rec, rusiva fe¢ naptiklad z telefonniho hovoru, fe¢ s hudbou na
pozadi, samostatna hudba, ¢i hudba se zpévem. Radiové vysilani je tak jednim z moznych
typu audia, pro které muze byt pouziti detektoru recové aktivity prinosné.

Pro zhodnoceni byly vybrany nahrdvky s nejlepsi a nejhorsi tspésnosti. Nejlepsi na-
hravka dosdhla dspésnosti 97 % v ¢isté podobé. V podobé s nejvétsi drovni zasuméni (SNR
5 dB) byla jeji tispésnost 86 %. Nejhorsi nahravka v ¢isté varianté dosahla tspésnosti 83 %
a se zasuménim na hodnotu SNR 5 dB jeji tispésnost klesla na 77 %. Nyni bude konzulto-
vano, co stoji za témito vysledky.

Zhodnoceni nahravky s nejvyssi tispésnosti

Nahravka dosahujici nejlepsi tispésnosti obsahuje radiové vysilani v arabstiné a arabskou
hudbu. Obsahuje 30 % Feci, 60 % hudby a zbylych 10 % je ticho a hluk. Mimo tseky ticha
kratsi nez 5 sekund obsahuje tato nahravka 15 prechodd mezi delsimi tiseky hudby a fedi.
Cést hudebniho obsahu jsou na sebe navazujici hudebni klipy trvajici v priméru 4 sekundy
— tak jak to byva v radiovém vysilani u prehledu aktualnich hudebnich hiti. Obcas jsou tyto
klipy prolozeny kratkou promluvou moderatora, ktera trva pramérné 5 sekund. Detektor
tuto promluvu v ¢isté i zasuméné nahravce identifikuje zcela presné. Hudebni klipy obsazené
v této nahravce obsahuji velké mnozstvi zpévu. U ¢isté nahravky je tento zpév rozpoznan
zcela korektné jako hudba. U zasuméné nahravky dochazi v téchto okamzicich ke kratkym
je a ¢im delsi ma tény, tim lépe je rozpoznany jako hudba i v zasuméné nahravce.

Dale nahravka obsahuje kratké tiseky obsahujici na sebe navazujici telefonni promluvy.
Kazdy z téchto tsekt ma trvani kolem 5-ti sekund. Tyto tseky jsou opét rozpozniny ko-
rektné jak v ¢isté, tak v zasuméné nahravce. Zdrojem chyb jsou vsak obcasné prechody mezi
témito telefonnimi hovory obsahujici slovo moderatora v délce 1-2 sekund. Detektor tento
usek rozpozna jako hudbu. Je vSak nutné podotknout, ze toto slovo opravdu spise zni jako
néjaky hudebni zvuk nez jako fe¢. Dalsim zdrojem chyb jsou prechody mezi promluvami,
kde referenc¢ni vystupy rikaji, ze by mélo byt identifikovano ticho. Toto ticho je vSak velmi
tézko pozorovatelné i pro lovéka a trva maximélné 1 sekundu. Useky ticha, které trvaji déle
nez 3 sekundy, pokud jde o nahravku cistou, klasifikator identifikuje. U zasuméné nahravky
se tato délka pro identifikaci ticha zvysuje az na 5 sekund. Obecné, v zaSuméné nahravce
jakykoli usek, ktery je delsi nez 5 sekund, klasifikator identifikuje prevazné spravné. Delsi
useky promluvy (30 sekund) jsou detekovany dokonce bezchybné jak v ¢isté, tak v zasuméné
nahrévce.

Na nésledujicich dvou obrazcich je mozné vidét tiseky, ve kterych se strida rec¢ s hudbou,
kterda v sobé obsahuje i zpév. Prvni obrazek 6.1 pfedstavuje rozpoznéni na ¢isté nahravce.
Druhy obrazek 6.2 predstavuje ten stejny usek, ale nahravky zasuméné. U obou pripadt je
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identifikace feci témér bezchybna. K chybam ovsem dochdzi u zasuméné nahravky v mis-
tech, kde je hudba obsahujici zpév.

hudba{ —— Reference
—— Predikce

Wl

I‘rjb,e

ticho
260 270 280 290 300 310
¢as v sekundach
Obrazek 6.1: Ukdzka rozpoznani feci a hudby v ¢isté nahravce.
hluk
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¢as v sekundach

ticho 4

Obréazek 6.2: Ukdzka rozpoznani feci a hudby v zaSuméné nahravce.

Zhodnoceni nahravky s nejnizsi iispésSnosti

Nahravka dosahujici nejnizsi Gispésnosti obsahuje radiové vysilani v angli¢tiné, zamérené
na hudebni styl hip—hop. Nahravka obsahuje 3 % ticha a hluku, 27 % fec¢i a 70 % hudby.
Kromé kratkych dseku ticha (do 5-ti sekund) obsahuje tato nahrdvka 16 prechodi mezi
delsimi tseky fec¢i a hudby. Jak jiz naznacovalo hodnoceni nahravky predchozi, ¢im nizsi
melodi¢nost a délka ténu zpévu, tim hure je pro klasifikdtor rozpoznatelna jako hudba
a klasifikator si ji maze obcas plést s feci. To je presné pripad hip—hopu, kde zpév az tak
moc melodicky neni. Nékdy je dokonce kombinovan s rapem, kde o tom, jestli se jedna
o feC nebo zpév lze vést diskuze. Proto tuto nizkou tspésnost prikladam tomu, ze nahravka
obsahuje velké mnozstvi hudby hip—hopového stylu. I tak jsou ale tyto zamény za Tec¢ tam,
kde je hip—hopova hudba v ¢isté nahravce, maximalné pul sekundy dlouhé. Majoritné je tato
hudba rozpoznéavana spravné. U stejné nahravky zasuméné na hodnotu SNR 5 dB jsou tyto
chybné klasifikované tseky delsi, tfeba az 3 sekundy. Tomuto problému by slo u nahravek
obsahujicich vétsi mnozstvi hluku predejit delsSim medidanovym filtrem — pro finalni systém
je pouzit medidanovy filtr o velikosti 1 sekundy.

V zasuméné nahréavce jiz samoziejmé neni pritomno zadné skutecné ticho. Ticho a hluk
splyva v jednu tridu a jelikoz je v trénovacich datech vétsi mnozstvi referen¢nich vystupu
oznacujicich ticho nez téch, které oznacuji hluk, je hluku bez fec¢i ¢i hudby casto prirazo-
vana kategorie ticha. To vSak nevidim jako moc velky problém, jelikoz primarnim cilem je
identifikace Te¢i a na ni tato skutecnost negativni vliv nema.
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Obréazek 6.3: Ukdzka rozpoznéani rtiznych t¥id v Gisté nahravce

hluk

|—| ” hudba B zpévem
hudba -
KN wox | | fe¢ s hudbou na pozadi
b rec —— Reference

- Predikce

ticho T T T T T T
560000 570000 580000 . 590000 600000 610000
Cas v milisekundach

Obréazek 6.4: Ukazka rozpoznani riiznych t¥id v zafuméné nahravce.

Co se tyce rozpoznavani rec¢i na hudebnim pozadi, v obou poslouchanych nahravkach
jsou tyto useky rozpoznavany s velkou pfesnosti. Na obrazcich 6.3 a 6.4 je jesté dano do
kontrastu rozpoznani useku, kde se stridaji kategorie ticho, hudba, re¢, hudba se zpévem
a fe¢ s hudbou na pozadi. Prvni obrazek je rozpoznani na ¢isté nahravce a druhy je rozpo-
znani na tom samém useku nahravky, kterd je zasuména na hodnotu SNR 5 dB. Je vidét,
ze s rozpoznanim fec¢i na hudebnim pozadi vysledny systém problém nema ani v jednom
pripadé. Zatimco hudba se zpévem a ticho je mnohem lépe klasifikovano v pripadé nahravky
Cisté.

Celkové zhodnoceni

Z analyzy provedené manualnim poslechem nahravek s nejvyssi a nejnizsi tspésnosti je
mozné prednést nékolik zavéri o celkové funkénosti detektoru fecové aktivity.

1. Detektor dokaze robustné detekovat fe¢ v ruznych jazycich.
2. Detektor je schopny detekce Teci na pozadi s hudbou.

3. Detektor identifikuje i fe¢, kterd neni v prilis dobré kvalité — telefonni hovory a za-
Sumeéna re¢ moderatoru radia.

4. Detektor mé problém s detekci hudby, ve které je obsazeny nemelodicky zpév (hip—
hop, rap). Tato tGspésnost jesté vice klesa s tirovni zasumeéni nahravky.

5. Detektor v nékterych pripadech neni schopen detekovat ticho nebo hluk, ktery je
kratsi nez 3 sekundy. U nahravek, které jsou hodné zasuméné je tato rozpoznatelnost
0 néco horsi a systém je schopny detekovat tsek bez Teci ¢i hudby, pokud je delsi nez
5 sekund.

Zavery jesté doplnuji dvé tabulky obsahujici konfuzni matice pro findlni systém na
raznych datech. V prvni konfuzni matici 6.1 jsou vysledky systému na ¢istych datech. Pro
tfidu Te¢ a hudba dosahuje detektor vysoké tspésnosti (az 99.92 % v pripadé testovaciho
data setu MUSAN). U trid ticho a hluk je bohuzel nutné konstatovat, ze tispésnost prilis
vysoka neni. Je vSak nutné podotknout, ze nékteré iseky ticha i hluku, které se vyskytuji
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v referencnich vystupech jsou tak kratké, ze jsou tézko detekovatelné i uchem clovéka. U
data sett MUSAN a GTZAN navic ptivodné ani ticho anotovano nebylo. Pro pripady jako
je zdlouhavé poslouchani nahravek obsahujicich dlouhé tiseky ticha nebo hluku, ve kterych
se ¢ekd na promluvu, by vSak systém byl schopen detekovat Tec, kterda by se objevila, byt
i na kratky moment. Na tadcich konfuznich matic, kde je referenénim vystupem rec, je
mozné pozorovat, Ze spleteni si feci s jinou tiidou je opravdu miniméln{ — vétsinou do 1 %.

Tabulka 6.1: Konfuzni matice findlntho systému na ¢istych datech riznych testovacich data
setl.

VOA Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK | celkem ramcu
TICHO | 55.92 %  39.66 % 4.42 % 0.01 % 571261
Reference REC 0.36 % 97.66 % 1.93 % 0.04 % 4122437
HUDBA 0.15 % 253 % 97.29 % 0.02 % 3010104
HLUK 043 %  54.06 % 4401 % 1.50 % 20859

MUSAN Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK | celkem réamct
TICHO | 30.92 % 5898 %  10.01 % 0.09 % 1471888
Reference REC 0.04 % 99.92 % 0.03 % 0.00 % 3720507
HUDBA 0.32 % 501 % 94.62 % 0.04 % 3376174
HLUK 410 % 3265 %  40.56 % 22.68 % 419808

GTZAN Predikce
TICHO REC HUDBA  HLUK | celkem rdmci
TICHO |12.73% 7120 % 16.02 % 0.04 % 16407
Reference REC 012 % 98.47 % 1.37 % 0.04 % 116224
HUDBA 0.66 % 11.78 % 87.19 % 0.36 % 122985

V dalsi tabulce 6.2 jsou vysledky na datech s riznymi drovnémi zasuméni. Jakmile
dojde k zasuméni, tak prestava existovat ticho jako takové, ale tiidy ticho a Sum splynou
v jednu. A vzhledem k tomu, ze Sumu je v trénovacich datech méné nez ticha, detektor spise
urci, ze se jednda o ticho nez o sSum. Opét je mozné konstatovat, ze detekce fec¢i ma vysokou
uspésnost a zaména s jinou tfidou je miniméalni. VétsSinou do 2 %. Jedinou vyjimkou je
zasumeéni s hodnotou 10 dB SNR, kde dochézi ke snizeni tuspésnosti identifikace Tec¢i na
93 %, tudiz k rozpoznani fedi jako jiné t¥idy zde dochédzi v 7 %. Celkova tispéSnost systému
skrze vSechny t¥idy se pak pohybuje od 84 % do 88 %.

Pro dokresleni vysledku o identifikaci ticha je prilozen obrézek 6.5, kde je vidét, jak
systém ticho rozpoznava. Kamenem turazu je v tomto pripadé medidnovy filtr, ktery vy-
sledky rozpoznani vyhlazuje. Jeho velikost by se pripadné dala nastavit individudlné pro
potieby konkrétniho pouziti. Nicméné je vidét, ze pokud je tsek delsi nez 3 sekundy, sys-
tém je schopny jej alespon identifikovat. Obrazek 6.6 toto tvrzeni potvrzuje, jelikoz obsahuje
velké mnozstvi tsekl ticha, které jsou delsi nez 3 sekundy a systém je schopny toto ticho
detekovat velice dobre.
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Obrézek 6.6: Ukazka rozpoznani riiznych t¥id v ¢isté nahravce obsahujici tseky ticha.

Tabulka 6.2: Konfuzni matice findlniho systému na zasumeénych datech na testovacich data
setech.

20 dB SNR Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK
TICHO | 23.93 %  69.86 % 5.92 % 0.30 %
Reference REC 0.54 % 98.43 % 0.99 % 0.04 %
HUDBA 0.30 % 6.45 % 93.20 % 0.05 %
HLUK 290 % 4780 %  39.79 % 12.51 %

15 dB SNR Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK
TICHO |21.37% 72.20% 6.13 % 0.30 %
Reference REC 0.54 % 98.57 % 0.85 % 0.04 %
HUDBA 0.32 % 9.23 % 90.38 % 0.06 %
HLUK 3.25% 4882 % 3539 % 12.54 %

10 dB SNR Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK
TICHO | 23.64% 61.09% 12.02% 3.25 %
Reference REC 257 % 92.85 % 3.50 % 1.09 %
HUDBA 0.85% 2068 % 77.44 % 1.02 %
HLUK 419 % 4588 %  36.05% 13.88 %

5 dB SNR Predikce
TICHO REC HUDBA HLUK
TICHO | 13.17% 78.03 % 7.68 % 1.12 %
Reference REC 049 % 98.34 % 1.05 % 0.12 %
HUDBA 029 % 2287 % 76.28 % 0.55 %
HLUK 351 % 5096 % 3277 % 12.77 %
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Dodatecné poznatky

Se systémem byly jesté provedeny néasledujici operace, které bud nepfinesly ocekdvané vy-
sledky, nebo je nelze zaradit do doposud prezentovanych kapitol. Prvni operace se tyka
zvétSeni priznakové sady. Jak jiz bylo zminéno, pocatecni systém pracoval pouze s MFCC
priznaky, které byly pozdéji doplnény priznakem, odrazejicim pritomnost nebo nepiitom-
nost signalu na zakladé hlasitosti. V ndvrhu bylo pfiznakia ale zminéno vice, viz sekce 4.1.
Tyto priznaky byly pridany do systému po ukonceni experimentil pro zjisténi, zdali toto
obohaceni zvysi uspésnost systému. Po pridani dalsich priznaka vsak jiz k zddnému zlepseni
nedochazi. Neni tedy divod, pro¢ tyto priznaky pridavat a zvysovat tak ¢asovou narocnost
evaluace. Dalsim pokusem bylo vyhodnoceni dat, které maji nizsi vzorkovaci frekvenci —
konkrétné 8 kHz. Pivodni trénovaci i testovaci data totiz byly v kvalité 16 kHz. Pokles
uspésnosti oproti vyssi vzorkovaci frekvenci byl pouze o 0.1 %.

40



Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout robustni detektor fecové aktivity, ktery bude umét de-
tekovat fe¢ v raznych jazycich, v prostredi se Sumem a také na hudebnim pozadi. Tento
cil byl naplnén a vysledkem je ndstroj, ktery dosahuje tspésnosti detekce Feci az 97 % na
nahravkach z radiového vysilani, které predstavuji pravé onu prehlidku ruznych jazykiu, ne-
kvalitnich tuseku fe¢i v podobé telefonnich vstupt, projevy moderatort na hudebnim pozadi
a také hudbu jako takovou.

Cesta k vytvoreni nastroje vedla pres studium modelil pouzivanych pro detekci fecové
aktivity, kde pozornost byla zamérena predevsim na Gaussovské modely a neuronové sité.
Jako model pro vyvoj v ramci této prace byla zvolena neuronova sit. Dale byl proveden
vybér a analyza dat, kterd byla pro vyvoj detektoru fecové aktivity pouzita. Vybrand data
splnuji naroky na jazykovou pestrost, rozlicnost hudebnich styld i rozmanitost prostredi, ze
kterého pochazeji. Po vybudovani zakladniho systému nésledovala fada experimentii, ktera
vedla k doladéni jeho parametrii. Dale byly podniknuty kroky pro dosazeni pozadované
robustnosti systému v Sumu a na hudebnim pozadi. Nakonec bylo provedeno dikladné
zhodnoceni tspésnosti systému zahrnujici jeho prednosti i nedostatky.

Systém prezentovany v této praci je schopny detekovat re¢ v minimélné 12—ti ruznych
jazycich. Re¢ na hudebnim pozadi je schopen detekovat s 88 % tspésnosti a co se tyce
uspésnosti detekee Fedi v zasuméné nahrévce, systém dosahuje tspésnosti od 84 % do 88 %
— v zavislosti na velikosti hodnoty signdlu k Sumu, angl. signal-to-noise ratio (SNR).

Oproti prvanimu systému, ktery mél dspésnost na zasuménych datech od 58 % do 82 %,
systém po provedenych experimentech a ladéni, dosahl zlepsSeni o 26 % absolutné pii hodnoté
5 dB SNR a o 6 % absolutné pii hodnoté 20 dB SNR. Zlepseni v ramci detekce Feci na
hudebnim pozadi bylo o 11 % absolutné — z ptvodnich 77 % na 88 %.

Predstaveny systém provadi klasifikaci do ¢tyt tiid — ticho, fec¢, hudba a hluk. Vérim, ze
kdyby tfidy ticho a hluk byly spojeny do jedné a tato skute¢nost byla vhodné reflektovana
v referenc¢nich vystupech, systém by produkoval vysledky jesté lepsi. Timto smérem by tedy
mohla pokracovat dalsi dohledné prace. Co se tyce prace do vzdalenéjsi budoucnosti, urcité
by stalo za pokus vytvorit fiizi tohoto systému a fonémového rozpoznavace Phnrec, ktery
je v této praci pouzit na uptesnéni ptivodnich referenc¢nich vystupi. Od vysledné fize bych
si opét slibovala vylepseni dspésnosti rozpoznani tiid pro ticho a hluk.
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Priloha A

Obsah CD

A.1 Soubory pro béh robustniho detektoru recové aktivity

1

. lists/ — Slozka obsahujici jeden soubor list_example.list, ve kterém je seznam
nahravek pro ukazkovou evaluaci.

. models/ — Slozka obsahujici data nutnd pro na¢teni natrénované neuronové sité.

. records/ — Slozka se dvéma pfichystanymi nahravkami, jedna ¢ista, druhd zasuména
v hodnoté 5 dB SNR.

. prepare__environment.sh — Skript pro nachystani prostiedi pro hladky béh de-
tektoru fecové aktivity. Je doporuceno tento skript pustit nebo alespon zkontrolovat,
zda—li knihovny a néastroje, které skript stahne a nainstaluje, jiz mé uzivatel nain-
stalované v prislusné verzi. Verze, které je nutné dodrzet jsou ve skriptu explicitné
zminéné. U knihoven, kde verze zminéna neni, by na verzi nemélo zélezet.

Pouziti:

./prepare_environment.sh

. evaluate.sh — Skript, ktery pouze sdruzuje funkci skripti extract_features.sh
ann_evaluate.py. Je pripraven tak, aby extrahoval ptiznaky z nahravek umisténych
ve slozce records/ do slozky features/, kterou vytvori. Nasledné pusti evaluaci nad
témito priznaky a vysledky ulozi do slozky outputs/, kterd bude vytvorena také.

Pouziti:

./evaluate.sh

. create__data_ list.py — Pomocny soubor pro tvorbu seznamu jmen souboru ob-
sazené ve specifikované slozce. Jako parametry bere tento skript jméno souboru pro
seznam, cestu ke slozce, kde jsou soubory, z nichz ma byt list vytvoren a poslednim
parametrem je velikost pripony soubort, kterd nema byt zahrnuta do jmenného se-
znamu veéetné tecky. Pokud jde naptiklad o soubory ve formatu .raw, hodnota tohoto
parametru bude 4.
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Pouziti:
create_data_list.py <jmeno_listu> <jmeno_slozky> \
<delka_pripony_s_teckou>

7. extract__features.py — Skript, ktery pfijme jako parametry seznam nahravek, ze
kterych maji byt extrahovany priznaky, a cestu ke slozce obsahujici tyto nahravky ve
forméatu .raw. Vytvori slozku features/ a do ni extrahuje 13 MFCC ptiznaku a jeden
priznak odrazejici hodnotu preselektoru — pro odfiltrovani ticha. Soubory s ptfiznaky
budou pojmenovany stejné jako zdrojové soubory s nahravkami. Soubory s nahrav-
kami musi byt ve formatu .raw, ve 8 kHz kvalité, s 16-bit PCM.

Pouziti:
python extract_features.py <jmeno_listu_s_nahravkami> \
<jmeno_slozky_s_nahravkami>

8. nn__evaluate.py — Skript, ktery pfijme jako parametry seznam soubori obsahujci
priznaky a cestu ke slozce, ve které jsou priznaky pritomny. Dle priznaka provede
detekci recové aktivity a vysledky ulozi do slozky outputs/, kterou pred tim vytvori.
Vysledky jsou ulozeny v bindrnim souboru jako Numpy pole' obsahujici evaluace pro
kazdy ramec o velikosti 25 ms s délkou ptekryvu 10 ms. Hodnoty evaluace jsou ¢isla
od 0 do 3, kde 0 je pro ticho, 1 pro fe¢, 2 pro hudbu a 3 pro hluk.

Pouziti:
python nn_evaluate.py <jmeno_listu_s_priznaky> \
<jmeno_slozky_s_priznaky>
9. utils.py — Pomocny soubor obsahujici pomocné funkce pro skripty extract_features.py

a nn_evaluate.py.

10. const.py — Soubor obsahujici konstanty pro jednotlivé klasifikac¢ni tridy.

A.2 Videa s ukazkou detekce recové aktivity

Na prilozeném optickém médiu jsou k nalezeni video nahravky ukazka_cista.mp4
a ukazka_snr05.mp4, které demonstruji funkci detektoru fecové aktivity na kousku cisté
a zasumeéné nahravky.

'Numpy array — https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.array.html
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