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Anotace

Disertacni price je zaméfena na metody detekce zmény mluvéiho v akustickém
signdlu. Autor se v préici zabyva teoretickymi vychodisky a formuluje dlohu de-
tekce jednoho bodu zmény jako testovini hypotéz zmény parametri gaussovského
procesu. Z rozboru problematiky vyplyva, Ze bézné pouzivany pristup k testovani
jednoho bodu zmény na zdkladé Bayesovského informaéniho kritéria neni zcela
v souladu s principy testovani hypotéz a ukazuje, Ze teoreticky vice ospravedIni-
telné postupy vedou k lepsim vysledkium. Pfi aplikaci teorie jednoho bodu zmény
na problém detekce vice bodii zmény se vymezuje vi¢i nejbéznéjSimu pfistupu -
metodé fixnich oken - a navrhuje algoritmus metody bindrniho déleni, dobfe znamy
z jinych oblasti change-point analyzy, jako zdkladni algoritmus detekce zmény
mluv¢iho. Jako alternativu nabizi vylepSeni on-line metody s adaptivnim oknem
a zcela puvodni algoritmus pifimé multiple change-point analyzy - metodu globalni
maximalizace BIC.
Préce je strukturovdna nasledujicim zptisobem:

Kapitola 1 je vénovina tvodnimu slovu.

Kapitola 2 kritce popisuje hlavni motivaci pro tuto préci, jiz je media mining
systém vyvijeny na Technické univerzité v Liberci.

Kapitola 3 se vénuje teoretickému rozboru iilohy detekce zmény feénika a popisu
stavajicich i nové navrzenych metod vhodnych k jejimu feSeni.

Kapitola 4 shrnuje zdkladni tidaje o databdzich uZitych v této prici a popisuje
metodiky vyhodnoceni obdrzenych vysledku.

Kapitola 5 se zabyvd navrhem implementace, moZnostmi trénovéni a vyhodnoce-
nim metody binarniho déleni.

Kapitola 6 je zainteresovéina implementaci a vyhodnoceni metody globalni maxi-
malizace Bayesovského informaéniho kritéria.

Kapitola 7 popisuje navrh modifikace metody s adaptivnim oknem a jeji vy-
sledky.

Kapitola 8 hodnoti vysledky dosazené v této prici a porovnava diléi metody z hle-
diska jejich praktického vyuziti.



Annotation

The dissertation thesis is focused on the issue of speaker change detection in acous-
tic signals. The author interprets the single change-point problem in terms of the
hypothesis testing theory. After the theoretical analysis he shows that the common
approach used to solve the single change-point detection problem via the Bayesian
information criterion (BIC) is not always in accord with principles of hypothesis
testing. It is shown that the methods based on proper theoretical assumptions pro-
vide better results. To solve the multiple change-point problem, the author analy-
ses all known methods and proposes several own ones. First of all he discusses the
most popular method that is based on a fixed window length scenario and demon-
strates its weak points (namely many free parameters). In order to overcome them,
he proposes a binary segmentation technique (well-known from other branches of
change-point studies) as a fundamental approach to the speaker change detection
problem. Furthermore, he suggests a modification of the method that uses an adap-
tive window length scenario in order to provide an on-line solution. Finally he
proposes a novel approach named Global BIC Maximization which can be charac-
terized as an attempt to solve the multiple change-point problem globally, i.e. not
via a sequential application of single change-point detection.
The thesis consists of the following parts:

Chapter 2 briefly describes the main motivation for this work, which is the de-
velopement of a media mining system providing automatic transcription of
broadcast news.

Chapter 3 deals with the theoretical analysis of the speaker change detection task
and outlines principles of existing and newly proposed methods.

Chapter 4 describes databases that were created and utilized for evaluation tests.

Chapters 5-7 are devoted to the theory, implementation, training and evaluation
of the proposed methods: binary segmentation, global BIC maximization and
a modified version of the adaptive window length method.,

Chapter 8 concludes the thesis and compares the individual methods from the
practical point of view.
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R e T I L B B e e

Uvop

a prelomu 20. a 21. stoleti Zijeme v obdobi tzv. informacni spolecnosti. Je-
N jimi hlavnimi rysy jsou pfevaha préce s informacemi, interaktivita, integrace
a globaliza¢ni tendence. Z technologického hlediska 1ze informaéni spolecnost po-
vaZovat za spolecnost s vysokou mirou vyuzivani informacnich a komunikacnich
technologii zaloZenych na prostfedcich vypocetni techniky. V souvislosti s obrov-
skym mnozstvim informaci Sitenych elektronickymi médii, z nichZ jen nepatrna
Cast je pro konkrétniho jedince relevantni, vznikaji prostredky pro jejich rychlé a
presné zpracovini. V soucasné dobé existuje znacné mnozstvi nastroju umoziiu-
jicich efektivni tfidéni a vyhledavani potfebnych informaci, takika bezvyhradné
ovSem vyZzaduji zdroje v textové podobé.

Dychtivost soucasné spolecnosti po rychlém a snadném pfistupu k informac-
nimu obsahu aktudlnich zprav ponékud komplikuje fakt, Ze jednim z nejvyznam-
néjSich prostredki vzdjemné komunikace a vymény informaci je lidsky hlas. Pre-
vod lidské feci do textové podoby se jevi byt nejpfirozenéjSim postupem jak vyuZit
rozvinutych technologii zpracovani textovych informaci k automatickému vyté-
zovani informaéniho obsahu hlasovych nahravek. Prvopocatky feSeni tohoto pro-
blému sahaji do 50. let 20. stoleti, kdy byl vyvinut prvni prakticky systém pro roz-
poznavani fe¢i v Bellovych Laboratofich v USA, ktery umoziioval rozpoznavani
Cislovek nula az devét po telefonni lince. Béhem nasledujicich 30 let se objevila
celd fada riznych pristupi k rozpozndvini feci, nejperspektivnéjSim se stala me-
toda zalozena na teorii skrytych Markovovych modelii. Principidlné se tuto metodu
od 80. let nepodafilo pfekonat a v dnesni ji 1ze uz povazovat za standardni techno-
logii prevodu lidské feci do textu.

Jednim z nejozehavéjSich témat soucasného vyzkumu v oblasti rozpoznavéni
feci je automaticky prepis zvukovych nahrdvek riznych televiznich ¢i radiovych
poradi, jako jsou politické debaty Ci zpravodajstvi. Tento prepis slouzi jako zé-
kladni materidl pro automatickou indexaci multimedidlnich archivi. Komplexni
systémy umoziiujici vytéZovani informaci z téchto multimedidlnich archivi se na-
zyvaji media mining systémy. Pro nejrozsitenéjsi svétové jazyky (angli¢tina, japon-
§tina, francouzstina a némcina) jsou intenzivné vyvijeny jiz nékolik let. Obdobny
media mining systém pro ¢eStinu je vyvijen i na Technické univerzité v Liberci.

Kazdy vyspély systém pro automaticky piepis audio nahravek je slozen z néko-
lika zdkladnich komponent. Konkrétné se jednd o ¢ast zpracovdni signdlu, detektor
Fec-nerel, detektor zmény recnika, modul identifikace a verifikace Fecnika a roz-



KAPITOLA 1. UVOD

(8]

pozndvaé Feci. Tato préce se zabyva pouze tfetim jmenovanym, . P_rOblem.aulfou
detekce zmény feénika. Detektor zmény fecnika slouzi k segmentaci f‘k“SUCkeho
signdlu do tisekii ndleZejicich jednotlivym mluvéim, coz je nezbytnym krokem,
cheeme-li identifikovat hovofici osobu. Totoznost mluvéiho pak slouZi také ke zvy-
Seni robustnosti prepisu.

Disertacni préce je strukturovdna ndsledujicim zpiisobem. V kapitole 2 je
krdtce popsdna hlavni motivace pro tuto praci, jiZ je media mining systém vy-
vijeny na Technické univerzité v Liberci. Néplni kapitoly 3 je teoreticky rozbor
dlohy detekce zmény fe¢nika a popis stdvajicich i nové navrZzenych metod vhod-
nych k jejimu feSeni. Zakladnimi ddaji o databdzich uZitych v této praci a popi-
sem metodiky vyhodnoceni obdrzenych vysledki se zaobird kapitola 4. Nésledujici
tfi kapitoly jsou vénovany filosofii pfistupu, popisu implementace a vyhodnoceni
GspéSnosti autorem navrzenych detektorti. Kapitola 5 se zabyvad metodou bindrniho
déleni, kapitola 6 metodou globdlni maximalizace BIC a kapitola 7 on-line meto-
dou s adaptivnim oknem. Pro vyS3i piehlednost je porovndvani vysledki dil¢ich
metod uskuteCfiovano inkrementdlné, tj. kazda nasledujici metoda je srovnavina
se viemi predchozimi.



KAPITOLA 2

DETEKCE ZMENY RECNIKA
V MEDIA MINING SYSTEMECH

Vzhledem k obrovskému mnozstvi informaci Sifenych masmédii, existuje
velké mnozstvi spolecnosti, které se zabyvaji monitorovanim a archivaci
modernich elektronickych médii. Jejich tikolem je kazdodenni sbér co nejvétsiho
mnoZstvi napf. zpravodajskych poradi, at’ uz v podobé textii nebo ve formé audio,
audiovizudlnich ¢i obecné multimedidlnich zdznamd, a jejich zafazeni do data-
bazovych systému. Ziskat tyto multimedidlni ziznamy je z technického hlediska
velmi snadné, ovSem jakmile jsou jednou zafazeny do archivu, je velmi obtiZné
se v nich orientovat a vyhledavat, coz je hlavni pfi¢inou, pro¢ je nutné u kaz-
dého poradu provést dikladnou transkripci. Pod pojmem transkripce rozumime
viceuroviovy prepis multimedidlniho zdznamu (s ohledem na typ zpracovavanych
dat). Nasledné vytvoreni rejstiiku jednotlivych popiski se nazyva indexace. Na
obrdzku 2.1 je zndzornén typicky piiklad transkripce zpravodajského poradu, kde
predmétem zdjmu je predevSim text, mluvci, t€éma, zdroj, datum a €as zdznamu.

Zdroj: PrimaTV, Zpravodajskj dennik 29.5.2003, 19:00

Téma: Politika , Evropska Unie

Miuvéi: Petr Mare§ Jan  Zahradil

Text: bude | vypadat | budouci Evropa. Ceské republika by |se | nikam | nepropadia
19:02:56.301 19:02:57.905 19:02:59.101

Obrizek 2.1: Ndzornd ukdzka vicetiroviiové transkripce zdznamu zpravodajského
poradu pro ucely media miningu.

Je-li archiv oindexovin, je zfejmé, Ze jiz neni problém rychlym zptisobem po-
moci full-textového vyhleddvace zodpovédét napriklad otazku: co rekl Jan Zahradil
v médiich béhem uplynulych dvou mésicii o Evropské unii? Na druhé strané je po-
chopitelné, Ze ,rucni** piepis a popis téchto zaznamu vyZzaduje enormni mnozstvi
lidského fsili, coz je hlavni divod, pro¢ se laboratofe pocitatového zpracovéni
fe¢i na celém svété snazi o tvorbu co nejdokonalejSich automatizovanych tran-
skripénich systémii. Pojmem media mining systém (MMS) je pak oznaCovén sou-
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bor softwarovych a hardwarovych néstroju, jeZ umoznujl automatizovano

KAPITOLA 2. DETEKCE

ZMENY RECNIKA V MMS

tvorbu,

sprévu, aktualizaci a prohleddvani multimedidlnich archivi.

2.1 Architektura automatického media mining systému

Typické architektura automatického media mining systému pro zpracovani mu'l-
timedidlnich dat je znizornéna na obrdzku 2.2. Pfijimany audiovizudlni signdl je
digitalizovdn a komprimovéin do nékterého ze standardizovanych forméata. Jeho
audio slozka pak vstupuje do modulu automatické transkripce, jehoz dkolem je
poskytnout viceliroviiovy &asovy popisu audio zdznamu co mozna nejvice se bli-
Zictho ukédzce na obrizku obr. 2.1. Néslednou indexaci je vytvofen rejstiik. jenZ
obsahuje odkazy na meta data, coz jsou v podstaté diléi multimedidlni ziznamy
spolu s korespondujicimi prepisy. Meta data jsou uchovdvana a organizovadna pro-
stfednictvim media mining serveru. Pro vyhleddvéni v archivu, tj. komunikaci se
serverem, pak slouZi klientskd aplikace s implementovanym uZivatelskym rozhra-

nim.

AUTOMATICKA
TRANSKRIPCE

ek 2 P Faomick.2 -
Obrézek 2.2: Nypickd architektura automati

Multimediaini
obsah

MEDIA MINING
SERVER

Zovaného media mining

UZIVATELSKE
ROZHRANI

Svsiému.
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2.2 Modul automatické transkripce

Proces automatické transkripce za¢ind bud’ aplikaci detektoru Feci nebo detektoru
zmény mluvciho, zalezi na konkrétni implementaci systému. V prvnim pfipadé jsou
nejprve odstranény nefecové ¢dsti zdznamu, jimiz neni pouze ticho, ale také hudba
¢i jin€ ruchy, a ndsledné se hledaji mista zmény fecnika. Nalezenim téchto bodi
zmény vznikaji segmenty, jeZ obsahuji fe¢ pravé jednoho mluvéiho. Tyto segmenty
Jsou poté podrobeny procesu identifikace Fecnika, ¢imz vybereme nejpravdépodob-
néjSiho mluvéiho z existujici databaze osob. Nésledna verifikace potvrdi ¢i zamitne
hypotézu, zda se opravdu jednd o odpovidajici osobu.

V druhém pfipadé se nejprve vyuzije detektoru zmény fe¢nika k nalezeni akus-
ticky homogennich segmenti. Misto oznaCeni detektor zmény fecnika se pak po-
uziva pojmu detektor akustickych zmén, vyuziva viak naprosto stejnych principi.
Detekované segmenty jsou ndsledné odesilany do jednotky identifikace segmentu,
kterd pomoci principii podobnych identifikaci mluvéiho umoziuje rozlisit i jiné
tiidy dat, jako jsou hudba, ticho...atd.

V obou piipadech je vysledkem audio signdl segmentovany dle jednotlivych
mluvcich spolu s informaci o identit¢ mluvéiho. V idedlnim pfipadé, jednd-li se
o osobu frekventovanou v médiich, zname pfimo jeji jméno. V ostatnich pripadech
je uzitecnou pomiickou alespon pohlavi dané osoby. Toto je dilezité nejen z hle-
diska transkripce jako takové, ale pfedevsim pro robustnost prevodu feci do textové
podoby.

Rozpozndvace reci pro tyto ucely jsou v soucasné dobé zalozeny vyhradné na
technologii skrytych Markovovych modeli (HMM). Mimo technologie samé jsou
dalSimi dualezitymi soucdstmi rozpozndvace akusticky a jazykovy model. Akusticky
model je primdrné koncipovan jako na mluvéim nezavisly. Je-li k dispozici totoz-
nost mluvéiho, 1ze pouZzit tzv. na mluvéim zavisly akusticky model, coz vede k vyssi
pfesnosti prepisu. Obdobné je tomu i s jazykovym modelem a identifikaci tématu.

2.3 Cile prace

e Prozkoumat a jednotnym zpiisobem popsat principy, z nichZ 1ze vychazet pfi
feSeni dlohy detekce zmény fecnika;

o modifikovat ¢i nové vytvorit metody vhodné pro zadanou problematiku;
e vypracovat jejich efektivni algoritmizaci;
e navrhnout metodu pracujici v on-line rezimu;

e porovnat jednotlivé metody na uméle vytvorenych datech simulujicich
zmény mluvcich a ovéfit nejslibnéjsi pristupy na redlnych nahravkéch;

e realizovat modul pro segmentaci skute¢nych zpravodajskych poradi vyuzi-
telny jako soucdst vyvijeného systému pro prepis televiznich zprav.
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PRINCIPY DETEKCE ZMENY
RECNIKA

D etekce zmény fecnika je iloha spadajici do oblasti statistické analyzy zaby-
vajici se hledinim bodu zmény ve stochastickém procesu. Motivaci, pro¢
se vénovat této problematice, je poptivka po tzv. change-point analyze v mnoha
védnich oborech - od ekonomie, pfes medicinu a geologii, az po védu literdrni.
Prvni pokusy o feSeni change-point problému se objevily jiz na pocitku 50. let. Od
té doby byla publikovéna celd fada studii a ¢lanku, dosud vsak neexistuje uceleny
teoreticky pohled na danou problematiku.

Change-point analyza se zabyva dvéma kardinalnimi problémy. Prvni, tzv. sin-
gle change-point problém, je definovan jako otazka detekce jednoho bodu zmény
ve stochastickém procesu. Pfi jeho feSeni je nejcastéji uplatinovan pristup pomoci
testovani hypotéz, jenz ma také nejhlubsi teoretické zdklady. Druhym pfedmétem
zajmu je tzv. multiple change-point analyza, jejimz cilem je nalezeni vice bodu
zmeény v nahodném procesu. Z teoretického pohledu je multiple change-point pro-
blém vzhledem ke komplikovanému matematickému apardtu velmi obtizné feSi-
telny. Uloha detekce vice bodii zmény je proto ¢asto prevadéna na single change-
point problém pomoci nékteré z vice ¢i méné znamych metod.

Z pohledu statistického je bodem zmény takové misto nebo Cas stochastic-
kého procesu, o kterém lze tvrdit, Ze od poCitku pozorovéni aZz do bodu zmény
byl zaznamendn odlidny proces, nez od bodu zmény do konce pozorovant. Ukolem
change-point analyzy je zodpovédét zdali:

e nastala v daném pozorovini procesu néjakd zména;
e pakliZe ano, kolik zmén nastalo;
e a kde jsou mista zmén.

Je ziejmé, Ze obtizné je viibec definovat, co )iz za zménu povaZujeme a co jeSté ne.
Nastésti v piipadé feSeni tlohy segmentace audio signdlu dle jednotlivych mluv-
¢ich je mozné definovat zménu veelku jasné - alespon slovné: je to Cas, kdy pre-
stane mluvit jeden feénik a zacne hovofit jiny'.

'V praxi viak i takto zfejmé definice nardzi na problémy spojené napi. s tim, Ze mezi promluvou
jedné a druhé osoby je kratsi ¢i del$i pauza. Otdzkou je kam pak umistit bod zmény: doprostied &
oznadit pauzu jako zvldstni segment?
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3.1 Problematika detekce bodu zmény stochastického
procesu

V této &4sti si ve zkratce nastinime princip testovdni hypotéz a pfevedeme problém
detekce zmény fecnika na tilohu detekce zmény parametri ndhodného procesu.

3.1.1 Testovani hypotéz

Mé&jme plné specifikovanou tiidu parametrickych modeli {f(z|6).6 € O}, kde
O je rozdéleno do dvou vzdjemné se neprolinajicich ¢dsti ©g a O a tkolem je
rozhodnout, zda neznamé parametry 6 nélezi do ©g ¢i ©,. Jestlize oznacime Hy
jako hypotézu, ze § € Og, a H; jako hypotézu, ze 6 € O, pak existuji dvé mozna
rozhodnuti: ag = pfijmout Hy nebo a; = prijmout H;. JelikoZ jsou obé hypo-
tézy navzajem komplementarni, piijeti H, se rovna zamitnuti Hy. Hypotéza Hy, se
nazyva nulovd, hypotéza H; se oznaCuje jako alternativni.

V bayesovské teorii rozhodovani se zavadi tzv. pokutovd funkce, ktera definuje
pokutu, jiz musime zaplatit pii piijeti rozhodnuti a,. Nadefinujeme-li pokutovou
funkci ve tvaru

L(U,l',g) ™

{0 0ecO;, i=01 G

f;‘j 0 € (")J', ) 7& 7
tvrdime, Ze piijetim spravného rozhodnuti neutrpime Zadnou ztritu, kdeZto pfijetim
chybného rozhodnuti zaplatime pokutu /;;. Bayesovské riziko prijeti hypotézy H;,
méame-li k dispozici data x, je
R(ailx) = {?'DP(HO|X) It J;lp(H1 |)() (32)
a znaCi matematické ocekdvani ztrity dané pfijetim rozhodnuti a;. Hypotézu H
zamitneme tehdy a jen tehdy, kdyZ riziko jejiho piijeti bude vEt3i ne? ne? riziko
prijeti Hy, tj. kdyz
R(agp|x) > R(a;|x). (3.3)
Po dosazeni vztahu (3.2) do (3.3) bude mit podminka zamitnuti H, tvar
lor P(H |x) <
hoP(Holx) ~ o
S vyuzitim Bayesova vzorce
f(x|H;)P(H,)
7 T
a dosazenim do nerovnosti (3.4) ziskame podminku zamitnuti Hy ve tvaru
lon P(Hy) _ f(x|H))
= =
lioP(Hy) J(x|Hy) B (), 3.6)
kde pomér By, (x) se nazyva Bayesovsky faktor.

PiH:x) =
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Z hlediska klasické teorie rozhodovéni lze problém testovini hypotéz chépat
jako hledani rozhodovaci strategie & s odpovidajicim kritickym regionem Rj, jenZ
Je definovan jako mnozina hodnot x takovych, ze H, zamitneme kdykoliv x € R;.
Kvalitu strategie - testovact procedury - & lze popsat pomoci power funkce

pow(6|3) = P(x € Rs|f), (3.7)

Jjez specifikuje ,dlouhodobou” pravdépodobnost nespravného zamitnuti pravdivé
nulové hypotézy Hj, jako funkci parametri 6. Idedlni power funkce by méla naby-
vat tvaru:

: 0, 0eO
pow(6|6) :{ il 50 @T. (3.8)

Nakolik se redlna power funkce blizi idedlni, specifikuje tzv. velikost testu , jez je
definovana jako
a = sup pow(6|9). 3.9
ISSH)
Apriornim urenim urCité€ urovné signifikance o se omezujeme na testy, jejichz
velikost neprekroCi avy.

Pro jakoukoliv testovaci proceduru 4 muzeme explicitné oCekavat dva druhy
chyb: zamitnuti pravdivé nulové hypotézy, tj. chyba I. druhu, a prijeti nepravdivé
nulté hypotézy, coz je tzv. chyba II. druhu. Oznacime-li pravdépodobnosti téchto
chyb jako «a(d|0) a 3(4]0), pak

3 P(x € R;|0 kdyz 6 € Oy,
a(6]0) = {O("E 519) jinﬁ 0; (3.10)
e P(x ¢ Rs|0 kdyz 60 € O,
3(6]0) = {0(x¢ 610 jinﬁ_ ! (3.11)

Pfi tvorbé testi je snahou navrhnout takovy test, jenZ bude mit oba typy chyb po-
kud mozno co nejmensi. Typicky viak zménou kritického regionu R; za ucelem
zmenseni pravdépodobnosti jednoho typu chyby, pravdépodobnost druhého typu
chyby roste. NejbéZnéjsim feSenim byva napiiklad minimalizace jejich linedrni
kombinace a«(4|6) + b3(40).

Pokud mohou prostory parametrii ©g, ©; obsahovat pouze jednu hodnotu 6,
nazyvaji se odpovidajici hypotézy jednoduché, v opatném piipadé kompozitni.
V piipadé jednoduchych hypotéz nabyva Bayesuv faktor tvaru

f(x[6o)
f(x[61)

a pii nezndmych parametrech f; sméfuje na metodu maximadlni vérohodnosti po-
psané v &asti 3.3.1. Uvazujeme-li kompozitni hypotézy, 1ze Bayesiiv faktor vyjadrit

jako |
 Jo, F(x]0)£(8)d6
~ Jo, f(x[0)f(8)d6

By (x) = (3.12)

B’{”(X) (3'3)
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- 3 P = s = L r‘
Aproximace integrali v této rovnicl vede na metodu zaloZenou napi. na Schwa

zové informacnim kritériu (SIC) a je ji vénovana cast 392

3.1.2 Formulace problému

Zcela obecné uvazujme, ze pozorujeme néjaky stochasticky proces. Jeho zé%na-
mem ziskdme posloupnost ndhodnych pfiznakovych vektoril £1,Z2,..., 2T dt?lvl?y
T. Ddle predpoklidejme, Ze se jednd o realizaci nezdvislych ndhodnych veliCin
X1, Xo, ..., X popsanych distribunimi funkcemi F, Fb, ..., Fr. Potom lze
dlohu detekce bodii zmény povazovat za problém testovani nulové hypotézy:

Hn:F1 IFQZ...F';' (314)
versus alternativni
H] . F1=...ZEI#FM+1=.‘.=F32
f/-‘ F}.2+1=-H:Ft3 #Fg_,;+1 ==F] (315)
kde 1 < t; < t3 < ... < tg < T, s je neznamy pocet bodii zmény a
t1,ta,...,ts jsou pozice hledanych bodi zmén. Predpoklddejme, Ze distribucni

funkce Fi, Fs, ..., Fr patii do stejné parametrické tfidy F'(#), kde 6 € RP jsou
parametry dané tfidy rozloZeni ndhodnych velicin. Pak lze problém detekce bodu
zmény pievést z testovéani distribuénich funkci na testovani jejich parametrt 6;,
t=1,...,T. Testujeme tedy nulovou hypotézu:

H(] : 91 = 92 — BT =3 (neznzimé) (3]6)
oproti alternativni

H] . 912...:9317’19;1+|:...=9;2
#F Opt1=...=0, #6011 =...=0r, (3.17)

kde saty,ts,...,t, potfebujeme odhadnout.

3.2 Specifika ilohy detekce zmény Fe¢nika

Lidsky hlas se Sifi formou stlacovani a zfed ovani vzduchu. Méfenim téchto vy-
c.hylck tlaku pomoci mikrofonu vzniké elektricky signdl, jenZ je ndsledné digita-
llzoyén, a to s ohledem na pfedpokladané pouziti a vzorkovaci teorém. Takto dis-
kretizovany signal viak nenf piili§ vhodny ani k rozpoznavéni fe¢nika. natoz pak
k detekci jeho zmény. Proto je nutné transformovat puvodni Jednorozmérny signdl
d‘o vhodného piiznakového prostoru. Ziejmé nepopuldrnéjsi reprezentaci feCového
signdlu v tloze zmény fecnika jsou tzv. kepstrdini priznaky, mezi nejoblibenéjsi
painfi mel-frekvencni kepstrdlni koeficienty (MFCC), nebo't' v -
vuéi Sumu a chybam v odhadu s
byva cast 3.2.1.

a ykazuji robustnost
pektra. Struénym popisem Jejich vypoétu se za-
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V oblastech rozpoznévani feci a mluvéiho je zavedenym statistickym modelem
kepstrélnich pfiznak multimodalni vicerozmnérné normdlni (Gaussovo) rozloZeni
(GMM), nebot’ dokdZe pii dostatecném poctu modii aproximovat jakékoliv jiné
statistické rozlozeni. Cim vice m4 viak distribuéni funkce modelu parametn‘iz, tim
vice potiebuje dat pro jejich spolehlivy odhad, coz v pfipadé lohy detekce zmény
fecnika je znaCny problém. V této préci je unimodélni vicerozmérny gaussovsky
model povaZovan za rozumny model fe¢nika a je popsdn v ¢dsti 3.2.2.

3.2.1 Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Mel-frekvenéni kepstrdlni koeficienty patii do rodiny tzv. perceptudlné motivo-
vanych pfiznaki a vyuZivaji poznatku psychoakustiky o nelinearnim subjektiv-
nim vnimani vysky ténu lidskym sluchem. Pro nizké kmitocty je tato subjektivni
stupnice shodnd s objektivni frekvencni stupnici, nad 1 kHz pak stoupia poma-
leji [Jificek, 2002]. Mel-kepstrédlni reprezentace fecového signdlu je definovidna
jako redlné kepstrum krétkodobych staciondrnich tseki fe¢i® odvozené z krdtko-
dobé Fourierovy transformace (STFT). Na rozdil od klasického postupu pfi vy-
poctu redlného kepstra, je jeSté na spektrum signalu aplikovdna banka trojihelni-
kovych filtri se stfedy logaritmicky rozmisténymi po frekvencni ose - melovska
banka filtri (viz obr. 3.1).

6000 7000 8000

L |
0 1000 2000 3000 4000 5000
f[Hz]

Obrazek 3.1: Ukdzka melovské banky trojithelnikovych filtru uZivané pri vypo-
¢tu MFCC priznakii.

Parametrizace feCového signdlu za¢ind preemfazi, tj. filtrovanim pies jedno-
duchou horni propust prvniho fidu. Nasledné je signdl segmentovdn a vdhovan
hammingovym okénkem, typicky je aplikovdno kazdych 10 ms na segment délky
25 ms. Tyto kratké Casti signdlu jsou transformovany pomoci rychlé Fourierovy
transformace (FFT) do frekvencni oblasti a vstupuji do melovské banky filtri, kla-
sicky o rozsahu 24-26 filtrii. Poté je spocCitan logaritmus energie v kazdém pasmu a
vysledné hodnoty jsou pomoci kosinové transformace (DCT) prevedeny na kepst-
ralni koeficienty. Podrobnéjsi popis této parametrizace lze nalézt napf. v teleko-
munikaénim standardu [ETSI, 2003]. Zatimco pro rozpoznavéni feCi se vyuziva
prvnich 13 koeficientt (co — ¢12) doplnénych o jejich prvni a druhé diference, pro
rozpozndvani a detekci zmény fe¢nika jsou vhodné pouze koeficienty ¢; — ¢y».

*Pocet parametrii se zhruba zdvojndsobuje s kazdym modem.
3Lidské fe¢ je povazovdna za tzv. kvazi-staciondrni signal, tj. signdl staciondrni v kratkodobych
tisecich, typicky 10-30 ms.



—

12 KAPITOLA 3. PRINCIPY DETEKCE 7ZMENY RECNIKA

4

3.2.2 Vicerozmérné normalni rozlozeni

Néhodni d-rozmémd veli¢ina X s normdlnim rozlozenim je popsdna hustotou
pravdépodobnosti

il 1 ry—1
et | s sl g, (3.18)
G = =

kde y znaéi d-rozmérny vektor strednich hodnot, ¥ je d x d rozmérnd kovariancni

matice a |%| jeji determinant. Parametry 4 a X pIné specifikuji normdlni néhodnou
veli¢inu a lze je vyjadrit jako:

= e (3.19)

E=FE([(z—pu(z—u], (3.20)

kde F(-) zna¢i operator matematického ocekavani.

3.2.2.1 Odhad parametriu metodou maximalni vérohodnosti

Metoda maximdlni vérohodnosti (ML) je jednou z nejrozsifenéjSich procedur v ob-
lasti estimace parametrii a testovani hypotéz. Myslenka metody maximdlni vé-
rohodnosti je vcelku jednoduchd. BéZzné povazujeme hustotu pravdépodobnosti
fx(z|f) za funkci hodnoty ndhodné veli¢iny = a parametry modelu # za fixni.
V odhadech pomoci ML metody se vSak role ota¢i a nabizi se otazka: co muzeme
fict o parametrech 6, zname-li data x = {z,x2,...,27}? Abychom mohli spe-
cifikovat tuto alternativni interpretaci, definujeme hustotu pravdépodobnosti ¢, (6)
a nazveme ji vérohodnosti. Pti odhadu metodou maximdlni vérohodnosti (MLE)
hledame takové parametry 6, jeZ maximalizuji vérohodnost £,.(6), tj. MLE je hod-
nota ¢, jez by pfi daném modelu nejvérohodnéji vygenerovala data x.

PakliZe 1ze predpokladat nezavislost proménych X = { X, Xy, ..., X7}, mi-
Zeme zapsat vérohodnost nasledujicim zpisobem:

T
£:(0) = [ ] fx(il). 3.21)
=1
Je-li.n‘) = (01,02,...,0,)" k-slozkovy vektor parametri modelu a Vy je operator
gradientu, pak feSime nésledujici soustavu k-rovnic:
Vol (0) = 0, (3.22)

pro vicerozmérny Gausstiiv model je feSeni uvedeno v priloze A.1 a nabyva noto-
ricky zndmé podoby:

1

T
= Z.‘f?f._ (
j=1

M|
tw
[
—

; AL
Yy = E (@ — p)(z; — p)'. (3.24)
i=1

=
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Hodnota vérohodnosti v bodé Q(é) je pak (viz A.1):
(1, 2) = (2r)~T9/2|8|~T/2¢-T4/2, (3.25)

kde d je rozmér ndhodné veliciny.

Odhad parametrii pomoci metody maximalni vérohodnosti je oznacovan jako
asymptoticky konzistentni a nejlepsi, coz znamend, Ze je-li u¢inén z nekone¢ného
mnoZstvi trénovacich vzorki, konverguje ke skute¢nym parametriim procesu, jenz
tyto vzorky vygeneroval, tj.

lim 6 =6 (3.26)
T—o0

a zaroven ma nejmensi rozptyl. Na druhou stranu v§ak ML odhad nemusi byt ne-
stranny.

3.3 Detekce jednoho bodu zmény

V této Casti si uvedeme dva zdkladni pfistupy k detekci jednoho bodu zmény
v gaussovském procesu - na zdkladé testovani jednoduchych a kompozitnich hypo-
téz. Pfedpokladejme, ze X = { X, X», ..., X7} jsou nezivislé ndhodné normalné
rozlozené veliCiny s parametry 6; = (u;,%;),i =1...T. ReSeni problému detekce
bodu zmény v realizaci x = {x,x9,..., 27} pak spoCivé v testovani hypotéz:

Hok 01 =102 =" =1t (3.27)
versus alternativa
I8 6 (2h =y = PR G = e = () (3.28)

kde t je testovany bod zmény. Principidlné, uvaZujeme-li gaussovsky proces, mu-
Zeme testovat:

1. zménu ve vektoru strednich hodnot;

2. zménu kovarianéni matice;

3. obecnou zménu parametrt.

Vybér vhodného testu zdvisi na typu feSené ulohy. Je zfejmé, Ze bude-li cilem
dlohy detekovat napf. zménu parametrii pfenosového kandlu pfi telefonickém spo-
jeni, bude zdhodno testovat stfedni hodnoty, nebot” ,konvolu¢ni Sum* je v kepst-
ralni oblasti aditivni. Zména fec¢nika je vSak tloha z teoretického pohledu velmi
nespecifickd a nelze presné fici, zdali dochdzi ke zméné stfedni hodnoty ¢i kova-
riance. Z tohoto diivodu se v této praci autor zabyva vyhradné obecnou zménou
parametri, tj. testovinim ndsledujicich hypotéz:

Hﬂ T =pg == HT 4 E[ = Z‘z =...= Z[ U.‘.-, B neznémé) {329}
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oproti hypotéze

Hl:,u] — ...=j.£g;£,tq+1=...=i[t'1" a
B =l m g (3.30)

kde d < t < T — d a d je rozmér ndhodného vektoru.

3.3.1 Metoda maximalni vérohodnosti

V &sti 3.1.1 vénované teoretickym zdkladim procedury testovini hypotéz bylo
uvedeno, Ze postup kdy povaZujeme obé hypotézy za jednoduché vede na me-
todu maximdlni vérohodnosti. Vyjdeme z nerovnosti (3.6) a vyuzijeme vztah
(3.12), kde nahradime parametry ; jejich ML odhadem 6;. Hypotézu H(, zamit-
neme, tzn. nastala zména, kdyZ bude pomér vérohodnosti spliovat podminku (viz
napi. [Lehmann, 1986]):

rlz) = SUPgee, f_r(ﬂ) o gr(éﬁ)
Supgeo, £z(6) ’ex(él)

kde C' je bod determinujici kriticky region. Nerovnost (3.31) se nazyva test nebo
procedura poméru vérohodnosti a pomér r(x) definuje odpovidajici statistiku.

V pripadé hypotézy H definované v (3.29) bude maximum vérohodnostni
funkce odpovidat pfimo vztahu (3.25), tj.

< C, (3.31)

£x(Bo) = (2m)~T42|3|~T/2¢-Td/2 (3.32)
kde
j g
po= 5> m (3.33)
=0
: 1=
L o= 2D (- ) - ay. (3.34)

Za Pi’edpokladu hypotézy H, lze vyjadiit maximum vérohodnostni funkce v zavis-
losti na volbé mista bodu zmény ¢ jako h

€z(61) = (2m)~T2|8, |72 5y |~ 5 e~ Td/2, (3.35)
kde
S L
o = fZ].: (3.36)
e 14
% = ;;(l‘i—ﬂ-l)(i’f*ﬁl)'- (3.37)
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Tt = (3.38)

= 1

Xr = — (zi — for)(zi — ). (3.39)

=~

|

P
. o
-TM""— o

Uvazime-li vztahy (3.32) a (3.35), pak statistika procedury poméru vérohodnosti
bude rovna : A _
_ [Eat2|Eg| T8/
r(zlt) = R (3.40)

Neni-li zndm bod zmény ¢, zavadi se tzv. statistika maximdlniho typu
[Lauro & kol, 2002], jez ma podobu

N
A;= max r(zlt) 2= m L (3.41)
d<t<T—d d<t<T—d |El|t]2T|T~t
a diky operaci zdporné mocniny*, se méni kritérium pro zamitnuti Hy na
1 g
A > oz K. (3.42)

V literature [Chen J., 2000] [Lauro & kol, 2002] lze nalézt, Ze feSeni rovnice

T : -2
t =ldrg d;}}(d;;_dr(ﬂt) (3.43)
poskytuje konzistentni odhad bodu zmény t.

Protoze A; je ndhodnd veliCina, neni nezajimavé znat jeji distribucni
funkci. Ackoliv jeji presnd podoba neni dosud zndma, Horvath v roce
1993 [Horvath, 1993] odvodil alesponi asymptotickou podobu distribuéni funkce
ndahodné veli¢iny

Y = a(log T)(log A;)2 — bag(log T), (3.44)

kde
a(logT) = (2loglogT)? a (3.45)
boy(logT) = 2loglogT + dlogloglogT — logI'(d). (3.46)

Za predpokladu pravdivé nulové hypotézy Ho, pro T — oc md Y distribu¢ni
funkci
111111 P(Y < y) = exp(—2e7Y), (3.47)
— 00

kde y € R a jeji pribéh je zndzornén na obrazku 3.2.

“Tato operace z faktického hlediska neni nutna. Druhd mocnina je zavedena kviili zjednodugeni
vztahu. Zdporné znaménko u mocniny je pouzito pouze z toho ditvodu, aby autor udrzel pfiméfenou
konzistenci terminologie, nebot’ ta se v literatufe znacné rizni.
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Obrazek 3.2: Asymptotickd distribucni funkce nahodné veliciny Y definované vzor-
cem (3.44).

Zavérem této Casti je testovaci procedura vychdzejici z transformace (3.44).
Dosadime-li do ni vztah (3.41), obdrzime po nékolika tpravéch findlni feSeni tes-
tovéani obecné zmény parametri gaussovského modelu metodou maximalni véro-
hodnosti ve formé

Z ‘ AR | — (T - 7l -8,  (3.48
¢ a\/dtcltnf%—d[TI%Jm tlog || — (T t)logIZTﬂ o, (3.48)

kde « = a(logT), 3 = byy(logT) jsou definovany v (3.45), (3.46) a 3, 3.
Y1 se daji vypocitat dle vztahi (3.34), (3.37), (3.39). Zména parametrii nastane,
kdyZ hodnota y bude vét3i neZ néjaka kritickd mez K, jejiz hodnotu odhadneme na
trénovacich datech.

3.3.2 Pristup pomoci informaénich kritérii

V &isti 3.1.1 bylo uvedeno, Ze test kompozitnich hypotéz sméfuje na pristup pres
tzv. Schwarzovo informaéni kritérium. Zcela obecné Jsou informacni kritéria vy-
uzivana pro vybér spravného fidu modelu. Predpokladejme, ze X, Xo. ... y XT
Je sekvence nezdvislych identicky distribuovanych niahodnych veli¢in s hustotou
pravdépodobnosti f(-|), kde f je model s M parametry (fid modelu), tj.,

M(M) : {f(-16) : 6 = (61,62,...,600),0 € Opr). (3.49)

Zavedeme-li prostor s omezenym poctem parametri
Om ={0 € On|Omi1 =Opyn=... = Or = 0} (3.50)

a ozna¢ime-li odpovidajici model Jako M(m), pak dle principu informaénich kri-
térii vyberme model, jehoz hodnota informaéniho kritéria bude nejnizsi,

Ziklad teorii informaénich kritérif polozil v roce 1973 Hirogutu Akaike (viz
napr. novéjsi komentovany pretisk [Kotz & kol., 1992)), kdyz navrhl tzv. Akaikovo
informacni kritérium ve tvaru:

AIC(m) = ~2log £,(8) + 2m, m = 1,2, . .. M, (3.51)

kde £, (0) je funkce maximdlni vérohodnosti modelu M(m]

e m). Od té doby byla nayr-
Zena celd fada jinych informacnich kritérii zaloZenych na riznych principech, ale
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takfkg vzdy se sklddaji ze dvou &ésti. Prvni je hodnota ML odhadu a druhou néjakd
penalizatni funkce. Jedno z nejzajimavéjsich je Schwarzovo informacni kritérium

SIC(m) = —2log,(0) + mlogT, m=1,2,..., M. (3.52)

Ackoliv 1ze zménu pozorovat pouze v penalizaénim &lenu, kdy misto 2m je
mlog T, Schwarz v roce 1978 prokazal [Schwarz, 1978], ze SIC na rozdil od
AIC poskytuje alespoii asymptoticky konzistentni odhad fidu modelu. Ve stejném
Clanku taktéZ odvodil vztah tykajici se testovini hypotéz: asymptoticky plati

—2log By; = —2logr(z) — DlogT, (3.53)

kde By, je Bayesiiv faktor definovany ve vztahu (3.13), r(z) je pomér vérohodnosti
definovany v (3.31) a D je rozdil v dimenzi modelu hypotézy H, a H.

3.3.2.1 Fixni hranice kritického regionu

Dosazenim vztahu (3.53) do nerovnosti (3.6), tj. By; < C', ziskime podminku
zamitnuti hypotézy H

A = —2logr(z) — DlogT > K. (3.54)

Dosazenim rovnic (3.32) a (3.35) do vySe uvedeného vztahu (3.54) po nékolika
tipraviach obdrzime testovaci statistiku maximalniho typu ve formé

Aj=  max (T1og S| - tlog[£1] — (T — t)log [£7| — DlogT), (3.55)
kde rozdil v dimenzi hypotézy H; a Hy, je-li d rozmér pfiznakového vektoru, je
roven

D=d+%d(d+ 1). (3.56)

Nejlepsim bodem zmény pak je bod , jenz maximalizuje testovaci statistiku A,
(viz [Chen J., 2000]), coZ pfedpokldda feSeni rovnice

t=arg max A;. (3.57)
d<t<T-d
Asymptoticka distribu¢ni funkce statistiky maximdlniho typu A; je odvozena napf.
v monografii [Chen J., 2000].

3.3.2.2 Fixni viha penalizacni funkce

Ponékud odli§ny piistup nez v pfedchozim pfipadé je volen v metodé s fixni vihou
penalizaéni funkce. JelikozZ se jednd o nejcastéji vyuzivany pristup a autorovi neni
znamo jeho opodstatnéni, neb se jednd spise o pristup ryze heuristicky, pokusi se
ho podat tak, aby byl alespori ¢astecné teoreticky ospravedinitelny.
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/i “ni kritérium® a uvddéno ve formé
SIC je nékdy nazyvéno Bayesovskeé informacni kritérium- a uvadeé

BIC(m) = log £-(6) — ’—;-* logT, m=1,2,..-, M (3.58)

s tim, Ze nejlepsi model z pohledu kritéria je ten, jenz maxima]i{.ujje BIC. })vop ;;(h?-
finice vyznamové tplné stejného kritéria vsak neni zcela ?:bytecna, ne.bot l’ze u z?.-
zat [Chickering & Heckerman, 1996], Ze BIC je asymptotickou aproximaci margi-
nélni distribuéni funkce modelu M(m)

BIC(m) =~ log f(x|m) = log / F(x(6,m) f(8]m)d6 (3.59)

ziskané na zakladé Laplaceovy metody Taylorovym rozvojem druhého fadu v okoli
bodu maxima aposteriorni pravdépodobnosti ¢ - viz piiloha A.2. JelikoZ se jednd
o aproximaci, predpokldddme, Ze pro danou tlohu se Ize spravné hodnoté f(x|m)
priblizit vhodnym vdhovanim penalizacni funkce koeficientem A. Jinymi slovy:
koeficientem A nastavime ,,pracovni bod" aproximace.

BIC za podminky hypotézy Hj lze vyjadrit ve formé

i - D
BIC(Hp) = B log |X| — /\5 log T, (3.60)

za podminky hypotézy H, pak

t - T

Q_tlog|ﬁ—r|) —ADlogT. (3.61)

Hypotézu Hy, zamitneme, kdyz BIC(H,) > BIC(Hy), coZ znamend, Ze testovaci
statistika maximdlniho typu bude mit tvar

A Tlog |X| —tlog|%y| - T — tlog |X7|

"
d<t<T—t D l(')gT (3.62)

a zména nastane kdyz A; bude vét$i nez kritickd hranice K .

3.4 Detekce vice bodi zmény

Chceme-li feit problematiku detekce vice bodi zmeény pomoci néstroji single
change-point analyzy, je nutné se pozastavit nad nékterymi aspekty, jeZ mohou
ovliviiovat dspésnost jednotlivych metod. Jelikoz mame
mym poctem zmén, musime umét vhodné vybirat ¢dsti
detekce jedné zmény provadéna. Konkrétn postup, jak au
Catek a konec analyzujiciho okna, Je pak oznacovin jako
zmény.

k dispozici signdl s nezn4-
signdlu, ve kterych bude
tomaticky nastavovat po-
metoda detekce vice bodi

INekdy také Schwarz-Bayesovo kritérium.
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varianta a)

idealni varianta b) ‘
, variantac) |,
ril—l,

% miuvéil mluvéi 2 miuvéi3 miuvéi 4 %

Obrézek 3.3: T¥i zdkladni moZnosti nastaveni analyzujiciho okna.

Na obrazku 3.3 jsou znazornény 3 zdkladni varianty, jak miize vypadat nasta-
veni analyzujictho okna pro detekci zmény mezi mluvéim 2 a 3. Idedlni je moz-
nost b), nebot’ dané okno obsahuje pouze jednu zménu a pro rozhodnuti je vyu-
zito maximdlni mozné mnozstvi dat obou mluvéich. Tim totiz ziskdme nejvérnéjsi
mozny ML odhad parametri a rozhodnuti 0 zméné pak budeme ¢init s nejvyssi
Jistotou. Existuje nékolik moZnosti, jak se k této varianté pribliZit, kdyZ na po¢atku
s Jistotou zndme pouze poCitek a konec signdlu. Konkrétné se jednd o merodu
fixnich oken, metodu bindrniho déleni a metodu s adaptivnim oknem. Zcela mimo
tento ramec stoji metoda globdlni maximalizace BIC, u které problematiku pocatku
a konce analyzujictho okna neni nutné resit, nebot’ diky svému pojeti Zadné takové
okno nepotfebuje.

3.4.1 Metoda fixnich oken

V odbornych €lancich vénovanych praktickym implementacim detektorii zmény
fe¢nika je nejcastéji zmifiovana on-line metoda fixnich oken. Vysokd mira obli-
benosti této metody je zapfiCinéna pravdépodobné pifimoCarosti, s jakou lze ob-
drzet veelku rozumné vysledky bez vétsi znalosti dané oblasti. Problematickou se
tato metoda stava pfi jejim trénovani, nebot’ ma pfiliS mnoho volnych parametri.
Nicméné je hojné vyuzivana a v literatufe 1ze nalézt desitky variaci na toto téma.

Metoda je zaloZzena na principu méfeni statistické vzdédlenosti mezi dvéma
sousedicimi sekvencemi akustickych vektori - viz obr. 3.4. Po signdlu se po-
sunuje dvojice oken o délce L¢ s krokem Lg. Toto umoziuje méfit v kazdém
ase t vzajemnou vzddlenost D(t) odpovidajicich sad priznakovych vektori V; =
z(t—Lg+1),...,z(t)aV, = z(t +1),...,2(t + Lg). Za body zmé&ny mluv-
&iho jsou povazovéna lokdlni maxima kiivky D(). Na obrazku 3.5 jsou uvedeny
jeji priibéhy pro pfipad, kdy je jako mira statistické vzdalenosti pouZita znaéné po-
puldrni Kullback-Leiblerova vzddlenost. Jeji definice je uvedena napfiklad v knize
[Huang & kol., 2001]. Velmi oblibenym tématem je testovani riznych statistickych
mér - napf. ¢ldnek [Pietquin & kol., 2001], pfipadné testovani jejich riznych mo-
difikacf - viz napf. [Kwon & Narayanan, 2002].

Protoze se jednd o prvni metodu, Kterou se autor zabyval
[Zdansky & kol., ICSLP 2004], dovoluje si nize shrnout problémy, s nimiz

se setkal pfi jeji implementaci.
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Obrézek 3.4: Princip metody fixnich oken, respektive jeji prvni iirovné.

I. Lokalni maxima kiivky D(t) neposkytuji piili§ presny odhad bodu zmény.

2. Z obrdzku 3.5 je patrné, Ze jednoduchd nenf ani volba délky okna L. Prili§
kritké okno produkuje pfili§ mnoho falesnych maxim, dlouhé okno naopak
zase zplsobuje nedetekovatelnost kritkych segmentu.

3. Metoda vyZzaduje detektor lokdlnich maxim., jejichz detekce na nehladké
kfivee D(t) neni zrovna trividlni zdleZitost.

4. Zakomponovanim detektoru lokdlnich maxim do procesu detekce bodii
zmeény pfibyvaji volné parametry systému, Jez je nutné natrénovat.

5. Neexistuje rozumny zpiisob odhadu téchto parametri, tj. je nutné zkusit
viechna moznd nastaveni parametrii a vybrat to, jeZ na trénovacich datech
poskytne nejlepsi vysledky. Cim vice volnych parametri, tim déle trv4 jejich
odhad.

Vyse uvedené problémy se &asto fesf tim, Ze detekovand lokalni maxima
nejsou povazovana piimo za body zmény, ale pouze za tzv. kandiddty na bod
zmény. Pak hovoiime o dvojiiroviiovém systému, kdy v prvni tirovni jsou na-
lezeni kandidati na bod zmény, v druhé jsou pak tyto kandidati bud’ potvrzeni
nebo zamitnuti, vétSinou na principu testovéini hypotéz pomoci BIC s fixni va-
hou penalizaéni funkce - viz &dst 3.3.2.2. Pro takovyto dvojiroviiovy systém se
vZilo oznaceni DISTBIC [Delacourt & Wellekens, 2000] a v literatufe se setkame

s celou fadou jeho rozliénych implementaci - viz napr. [Lu & Zhang, 2002] ¢i
[Vandecatseye & Martins, 2003]:
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Obrazek 3.5: Pribéh hodnoty Kullback-Leiblerovy vzddlenosti v zavislosti na ¢ase
pro riizné délky oken L. Cervené jsou oznaceny skutecné body zmény .

s adaptivnim oknem déld za cenu nepatrné vysSich vypoCetnich néroki totéz v jed-
nom priichodu a bez nutnosti implementace detektoru maxim. Z autorova pohledu
je metoda fixnich oken nepraktickd a misto ni preferuje on-line metodu s adaptiv-
nim oknem - viz Kapitola 7.

3.4.2 Metoda binarniho déleni

Metodu bindrniho déleni navrhla a jeji konzistenci ovéfila jiZz v roce 1981 Ruska
Vostrikova [Vostrikova, 1981]. Zde je nutné podotknout, Ze tato metoda zistala
v oblasti detekce zmény fe¢nika zcela bez povSimnuti, ackoliv je v ostatnich oblas-
tech brana jako zdkladni zpiisob aplikace single change-point analyzy na feSeni
problému vicendsobné zmény - viz napi. [Chen J., 2000], [Lauro & kol, 2002].
Velkou vyhodou této metody je jeji snadnd trénovatelnost, nebot’ je nutno odhad-
nout hodnotu pouze jediného volného parametru - kritické hranice zamitnuti nulové
hypotézy. Mezi dalsi vyhody patii nizkd vypocetni naro¢nost.
Princip binarniho déleni Ize shrnout do ndsledujicich krok.

krok 1: Otestujeme signdl zdali obsahuje ¢i neobsahuje bod zmény, tj. Hy vs. H,
dané vztahy (3.29) a (3.30). Paklize je nulova hypotéza pfijata, algoritmus




KAPITOLA 3. PRINCIPY DETEKCE ZMENY RECNIKA

kondi, nebot’ signdl neobsahuje bod zmény. Kdyz je Ho zamitnuta, pak exis-
tuje bod zmény 4 a nasleduje krok 2.

krok 2: Otestujeme dvé vzniklé subsekvence pred a za bodem zmény nalezenym
v kroku 1, obsahuji-li bod zmény ¢i ne.

krok 3: Tento proces (krok 1,2) opakujeme dokud 7adné dalii subsekvence neob-
sahuji bod zmény.

krok 4: Posloupnost nalezenych bodii zmény je pak {t1,ts,...,ts} apocet zmeén
je S.

Aplikovatelnost této metody na problematiku detekce zmény mluvciho autor ove-
fil a publikoval v Casopisu Radioengineering [Zdansky, Radioengineering ‘20-05].
Popis implementace a vyhodnoceni lspésnosti této metody lze nalézt v kapitole 5.

3.4.3 Metoda s adaptivnim oknem

Dal§im zajimavym pfistupem je on-line metoda s adaptivnim oknem, poprvé
publikovand IBM [Chen & kol., 1998]. Tato metoda neni pfilis popularni, ac-
koliv z teoretického pohledu se jednd o spravny piistup a lze s ni dosahovat
dobrych vysledkii - viz napf. [Chen & kol., 2001], [Ajmera & kol., 2004] nebo
[Zhou & Hansen, 2005]. Tato metoda je zaloZena na hledani jednoho bodu zmény
v okénku posouvajicim se po signdlu. Velikost a poloha okénka je pfitom fizena na
zéakladé algoritmu sestdvajiciho z nasledujicich 4 kroku.

krok 1: Inicializujeme interval [a,b], kde @ = 1 a b je néjakd minimdlni délka
inicializaéniho okna, tj. b = B priznakovych vektort.

krok 2: Testujeme hypotézu zda interval [a, b] obsahuje ¢i neobsahuje jeden bod
zmény, v piipadé origindlniho ¢lanku [Chen & kol., 1998] se jednalo o BIC
s fixni vahou penaliza¢ni funkce.

krok 3: Paklize neni Zddnd zména v intervalu [a, b] nalezena, zvét§ime rozsah tes-
tovaného okna na b = b+ AB. V pfipadé, Ze byl nalezen bod zmény ¢, pak
pocitek testovaciho okna nastavime naa = t, + 1 akonec na b = a + B,

krok 4: Pokud neni konec signélu, pfejdeme ke kroku 2.

Problematickou ¢ésti této metody je moznost jejiho natrénovéni. Opomeneme-
li otdzku odhadu hranice kritického regionu K, pak zbyvaii Jesté dva volné parame-
try metody. Velikost inicializa¢niho okna B a koeficient roziffeni AB. Cim niz&i
bude hodnota obou parametrt, tim vétsi bude vypocetni naro¢nost. VEt3i nepiijem-
nosti viak je skutecnost, Ze se zmensovéanim téchto parametri bude klesat spoleh-
livost detekce, nebot” hrozi riziko nevyuziti maximélniho mnozstvi dat pro

i =bot’ I : spoleh-
ivy odhad kovarianénich matic. To znamend, Ze u¢inime-li rozhodnut 0zm

iy ¢ ang tic. T éné bez
maximalniho mozného mnoZstvi dat, bude u¢inéno s mensi Jistotou, neZ v opac-

ném pfipadé, z cehoz jasné vyplyva vy3$8i o¢ekdvand chybovost. Na druhou stranu
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pﬁ’lis Siroké okno ¢i velky krok rozsifovini mohou zapricinit nedetekovatelnost
hra?lc useku kratsich neZ je jejich velikost, protoze je ocekavana vzdy pouze jedna
zmeéna.

Aby nebylo nutné hledat kompromis mezi detekovatelnosti hranic kritkych
dsekd a spolehlivosti detekce, navrhl autor alternativni fefeni zaloZené na prin-
cipu podobném metodé bindrniho déleni. Na rozdil od origindlniho pistupu je pak
vliv parametrii B a AB na Gisp&$nost detektoru pouze minoritni. Popisem imple-
mentace a vyhodnocenim tohoto piistupu se zabyva kapitola 7.

3.4.4 Metoda globalni maximalizace BIC

Pokus o pfimou multiple-change point analyzu autor oznacil jako metodu maxima-
lizace BIC. V podstaté se jednd o Viterbiho dekodér velmi podobny HMM deko-
dérum uZivanych pfi rozpoznévini fe¢i. Podstatny rozdil je v tom, Ze pfedem neni
znam pocet ani parametry stavi HMM.

a1 o2 d5151 dss

e @ s 0

S

Stavy az 2 = S1 asis
bifx) bo() bs(x)
O T e QO
Body zmény  t° f o £
Sekvence S S S G TR B e B S51Ss...5¢

Obrazek 3.6: Vyhodnoceni pravdépodobnosti segmentace jako pravdépodobnosti
sekvence stavii HMM.

Piedpoklddejme, Ze mdme k dispozici zdznam audio nahravky skladajici se
z neprekryvajicich se ¢asti, jez odpovidaji jednotlivym mluvéim. Ukolem je iden-
tifikovat hranice téchto tseki, coZz znamend nalézt dil¢i body zmény, pficemz ne-
zname jejich polohu ani jejich pocet.
3.4.4.1 Formilni definice
Necht' mame data

X = {J_?] A T 'J['T}, (363)

coz je sekvence T' priznakovych vektorti nezniamého stochastického procesu. Na-
definujeme rostouci posloupnost prirozenych Cisel

¢ =Dtk 4t} (3.64)

e

e e
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a oznacime ji jako i-tou segmentaci S-t€ho fadu, kde t? je pozice konce s-tého

segmentu. Ziejmé plati, ze segmentace musi splitovat podminku

et <P oty (3.65)

kde t? = 0, t7 = T, pro libovolné i.

3.4.4.2 Model segmentace

Pojmeme-li tlohu segmentace formdlnéji, mizeme ji popsat nasledovné: majice
sekvenci dat, hleddme jeji rozdéleni do takovych Csti (subsekvenci), aby bylo
mozné o kazdych dvou sousedicich tvrdit, Ze pochdzi ze vzdjemné nezdvislych
zdroji. Predpokladejme tedy, Ze lze o jednotlivych Cdstech prohldsit, Ze byly vy-
generovany diléimi stavy S-stavového skrytého Markovova modelu prvniho fadu
(viz obr. 3.6), jenZ je pIné charakterizovan sadou parametri © = (A, B, ).

e A = {a;;} je matice pravdépodobnosti pfechodu, kde a;; jsou pravdépodob-

nosti piechodi ze stavu i do stavu j, tj.

aij = P(s¢ = j|s¢—1 = 1). (3.66)

e B = {b;(k)} je matice vystupnich vérohodnosti, kde b;(k) je vérohodnost
emitace pfiznaku xj v Case ¢ stavem 1, tj.

bi(k) = p(X; = x|8; = 7). (3.67)
e 7 = {m;} je po¢dte¢ni rozdéleni stavii, t;.
m=P(sg=1i), 1<i<8§. (3.68)

Pro data x a segmentaci t:’ predpokladejme, Ze pravdépodobnost segmentace
odpovida pravdépodobnosti sekvence stavii Sf’ = Al B D Mg s e $s} mo-
: S y = . i 2
delu, tj. P(t7|x) = P(S; |x), coz lze pomoci Bayesova vzorce rozepsat jako

_ p(xIS7)P(SF)

P(S7|x)

(%) (3.69)
kde
§ i y
p(xIS7) = p(x|t}, ©) = [] p(x,|6), (3.70)
a=
a ¢ je neznamy vektor parametri s-tého stavu a Xs = {T,-1 e s } jsou

data odpov.fdajlch s-tému segmentu. Budeme-li predpoklddat levo-pravy HMM®
pak lze apriorni pravdépodobnost segmentace vyjadfit jako ' *

s S §__48—1
P(S:IG‘)) = T H (Li'.»‘ t (1— Qgs), {3.11)

8=1

kde a, jsou pravdépodobnosti setrvani ve stavu s,

6 .
Levo-pravy HMM znamend, ze nejsou povoleny prechody zprava doleva Y.ai; =0Vi> j
1 By = :
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3.4.4.3 Optimalni segmentace

K nalezeni optimdlni segmentace vyuZijeme Bayesovského klasifikatoru s mini-
mdlni chybovosti, coz znamen4, Ze hledame feSeni zaloZené na maximalizaci apo-
steriorni pravdépodobnosti P(S? [x).
topt = Sopt = arg max p(x|S?) P(S?). (3.72)
VSVi
Maximalizaci vySe uvedeného vztahu pres viechny mozné polohy bodii zmén a
vSechny mozné pocty segmenti tedy ziskdme optimalni segmentaci.

3.44.4 Aproximace sdruZené pravdépodobnosti

Problém je, Ze parametry HMM O nezndme. Pokusime se tedy nalézt alespon
aproximaci logaritmu’ sdruzené pravdépodobnosti

log P(x,87) = log p(x|S?) + log P(S¥). (3.73)

K aproximaci logaritmu podminéné hustoty pravdépodobnosti log ;0(1(185q ) mu-
Zeme vyuZit Bayesovského informacniho kritéria definovaného vztahem (3.58).
Zavedeme-li logaritmickou vérohodnost dat v pozici mezi tf“l at}

5—1 _ 48
o, ) = ?Tt [log || + d + dlog (27)] , (3.74)

kde d je rozmér piiznakového vektoru a |¥| je determinant kovarian¢ni matice dat
X5, pak 1ze hustotu pravdépodobnosti aproximovat ve tvaru

S
R Sc
log p(x|S?) ~ BIC(x|S{) = 3 e(t5,t:7") — ,\—2‘" log T. (3.75)

=1
A\ je védha penalizacni funkce a proménnd c znaci poCet volnych parametrii gaus-
sovského modelu. ¢ lze spocitat z rozméru d jako

c=d+ %d(d + 1). (3.76)

Apriorni pravdépodobnost sekvence stavii je mozné ziskat odhadem z tré-
novacich dat tim, ze budeme predpokladat degenerovany HMM s pravdépodob-
nosti setrvani ve stavu sdilenou pro viechny stavy. Pokud bychom uvazovali semi-
Markoviiv skryty model [Ferguson, 1980], bylo by mozné pravdépodobnost setr-
véani ve stavu modelovat napi. logaritmicko-normdlnim nebo gamma rozlozenim.
V této préci se viak autor omezil na klasicky HMM, jenZ ma exponencidlni model
setrvani ve stavu s jedingm parametrem a. Pro degenerovany HMM tedy plati, ze

G = Be-Yai=tl s ys. (3.77)

77 vypocetniho hlediska je vyhodnéjsi maximalizovat logaritmus sdruzené pravdépodobnosti.
Logaritmus je monoténni rostouci funkee, takZe na vysledku maximalizagni ilohy se nic nezméni,
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Dosazenim do rovnice (3.71) a logaritmovéanim ziskdme vztah

log P(S7]©) = log 7 + (T — S)loga + Slog(1 — a). (3.78)
JelikoZ pfi odvozeni BIC jako aproximace margindlni vérohodnosti byly zanedba-
vany viechny &leny, jeZ nerostou s T - viz A.l, zanedbdme je i zde. Vzhledem
k tomu, Ze a znali pravdépodobnost setrvani ve stavu, Ize ji zhruba odhadnout jako
dobu kdy nedochdzi ke zméné k celkové délce signilu a = 1 — S/T. Ponévadz
S < T, bude mit apriorni informace o segmentaci v této podobé zanedbatelny vliv
na vysledek a cely proces segmentace se bude fidit rovnici

g
“ g Se
= S e A o
tapt _arg{}}a}f SZlf(t“tl A 5 logT| . (3.79)

Aplikovatelnost této metody na problematiku detekce zmény mluvéiho au-
tor ovéfil a publikoval na mezindrodni konferenci Interspeech 2005 v Lisa-
bonu [Zdansky & Nouza, Interspeech 2005]. Popisu efektivni implementace a vy-
hodnoceni GspéSnosti této metody se vénuje kapitola 6.




KAPITOLA 4

DATABAZE A METODY
VYHODNOCENI USPESNOSTI
SEGMENTACE

L I \ Fénovani a testovani navrzenych metod detekce zmény fecnika bylo re-

alizovdno na péti riznych databdzich. Zdrojem prvnich Ctyf ,juméle
namichanych™ databazi se staly ziznamy ruznych pofadi Ceskych televiznich a
rozhlasovych stanic. Tyto porady byly peclivé anotovény a tidaje o pocatku a konci
promluvy jednotlivych mluv€ich byly vyuzity jako zdroj pro vznik umélé data-
biaze ART. Jelikoz tato databdze obsahovala ,prfili§ redlnd data™, coz znamend, Ze
se v ni vyskytovaly i rizné nefeové Casti a aditivni ruSeni na pozadi fecového
signilu, byly vytvoreny navic ,idedlni* databiaze S-ART, kde byly tyto jevy v ma-
ximdalni mife potlaceny. Konkrétné se jednd o databazi FS-ART, sloZenou pouze
z zenskych hlasi, MS-ART, jez obsahuje pouze muzskou fe¢ a smiSenou databdzi
S-ART. Dalsim dobrym divodem tvorby umélych databédzi byla potfeba mit tré-
novaci a testovaci data, u nichz jsou zcela jednoznacné znamy presné pozice bodi
zmény. Pro testovani navrZzenych metod na redlnych datech pak poslouzila pane-
vropska databize televiznich zprav, kterd vznikla v raimci projektu Evropské Unie
COST 278.

4.1 Databaze ART

Pocet zmén Délka segmentu (s)
Cast S, | M-F[%] | F-F [%] | M-M [%] N (0] max | min
Trén. || 8788 48.38 18.57 33.05 100 | 6.81 | 55.99 | 0.51
Test. || 8949 50.21 18.44 31.36 100 | 6.67 | 57.32 | 0.54

Tabulka 4.1: Zdkladni udaje o databdzi ART.

Jako zdroj databiaze ART poslouZilo 5346 segmentti pochazejicich od 456
mluvéich ulozenych ve formétu WAV vzorkovanych na frekvenci 16 kHz. Jednot-
livé segmenty byly olislovany a pomoci generdtoru niahodnych ¢isel byly pospo-
jovény do dsekii o délce priblizné 10 minut. Timto zptisobem vznikla trénovaci a

27
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N = 100 polozek. 74kladni ddaje o databdzi ‘AfRT
jsou shrnuty v tabulce 4.1, histogram délek segmentu je na obrizku 4.1. Pro intor-

ilni i zmé 7-muz (M-M),
maci jsou v tabulce uvedeny procentudlni zastoupeni zmen typu r}1uz n;lL(lz \f =
7ena—7ena (F-F) a muz-Zena (M-F). Symbolem sumace j€ oznacen celkovy poc

zmén a ¢ je udaj o praimérné délce segmentu.

1000

Hl‘iln . | .
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Obrézek 4.1: Histogram délek segmentii trénovaci ( svétle) a testovact (tmavé) cdsti
datbdze ART.

4.2 Databaze S-ART

Pfi vytvéfeni databdze S-ART bylo vyuzito stejnych zdroju jako u databaze ART,
pouze z nich byly vyfazeny ty polozky, jeZ obsahovaly jakékoliv aditivni ruSeni
na pozadi, ¢imzZ se zredukovalo mnoZstvi zdrojovych dat na 3895 segmenti od
428 mluv¢ich. Jelikoz mél autor k dispozici podrobny foneticky popis dil¢ich seg-
mentt a odpovidajici akustické modely, vyuzil metody automatického vynuceného
zarovndni Easovych hranic fonémi' k odstranéni nefecovych &4sti z jednotlivych
zdrojovych segmentii. Cilem této operace bylo umoznit vyhodnoceni presnosti de-
tekce bodu zmény z hlediska jeho ¢asové polohy. Detailnéjsi informace o databézi
S-ART lze nalézt v tabulce 4.2 a histogram délek segmentii na obrazku 4.2.

: Pocet zmén Délka segmentu (s) |
Cast > |M-F[%] |F-F[%] | M\M[%] | N ] max | min
Trén. || 9455 49.20 18.30 32.50 100 | 6.32 | 39.94 | 2.01
Test. || 9468 49.00 19.10 31.90 100 | 6.31 | 39.94 | 2.00

Tabulka 4.2: Tabulka zdkladnich iidajii o databdzi S-A RT.

) :
Forced alignment.
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Obrézek 4.2: Histogram délek segmentii trénovaci (svétle) a testovaci (tmavé) &dsti
datbdze S-ART,

4.3 Databaze FS-ART a MS-ART

Databaze FS-ART a MS-ART vznikly za stejnych podminek a ze stejnych zdroji
jako databdze S-ART. Jediny rozdil je ten, Ze do databiaze FS-ART byly vybi-
rany pouze osoby Zenského a do MS-ART pouze muzského pohlavi. Obé byly
vytvofeny z diivodu ovéreni, nakolik tspéSnost detekce zmény souvisi s pohlavim
sousedicich mluv¢ich. Zdkladni udaje jsou shrnuty tabulce 4.3, histogram délek
segmentl je obdobny jako u databdze S-ART a tudiZ neni uvadén.

Databaze Cast Pocet zmén | Délka segmentu (s)
y I N ] max | min
FS-ART | Trénovaci | 9814 | 100 | 6.10 | 35.34 | 2.00
Testovaci | 9917 | 100 | 6.03 | 35.34 | 2.00
MS-ART | Trénovaci | 9129 | 100 | 6.55 | 39.94 | 2.00
Testovaci | 9146 | 100 | 6.54 | 39.94 | 2.00

Tabulka 4.3: Zdkladni udaje o databdzi FS-ART a MS-ART.

4.4 Databaze COST 278

Databize redlnych nahravek vznikla v rdmci aktivity 278 evropského programu
COST, jehoz se v dobé psani této price acastnilo 10 instituci z 9 riznych zemi.
Kazdi instituce dodala 3 hodiny vicetdroviiové anotovanych dat, jimiz byly audio-
vizudlni zdznamy ndrodnich televiznich zprav. Popisem databdze se zabyva ¢ldanek
publikovany na konferenci LREC 2004 [Vandecatseye & kol, 2004].

Parametry jednotlivych komponent zajimavych z hlediska detekce zmény
mluvéiho jsou uvedeny v tabulce 4.4. Za povSimnuti stoji sloupec poctu zmén,

*Spoken Language Interaction in Telecommunication
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predevsim pak procenta zmén muZ-Zena, muz-muz a ier}a-iena. Zatimco u umelc/:
pripravenych databazi byla jejich suma 100%, u databaze CQST ’tomu tak nen:.
Je to zapficinéno tim, Ze redlné nahrdvky obsahuji velké mnozstvi fzudb:v. ruchu
ticha atd. V tabulce jsou uvedeny tedy pouze procenta zmén clovék-Clovek, jejich
setenim a dopoétem do 100% ziskame pocet zmén jin¢ho typu.

Pocet zmén Délka segmentu (s)
Cast | 5. | MF[%] | FF[%] | M-M [%] N | ¢ | min| max
CZ || 938 | 36.25 7.89 29.10 T 1093 | 6:12 ] 9356
BE | 686 | 17.78 4.23 24.93 6 | 11.49 [ 0.34 | 81.52
GA || 544 | 34.56 19.85 17.65 3 | 17.40 | 0.50 | 292.74
GR | 752 | 19.95 3.72 18.09 3 | 1273 [0.27 | 141.14
HR || 571 | 40.11 10.51 34.33 6 | 1595 [0.23 | 110.12
HU || 916 [ 19.43 3.38 15.61 11 | 10.80 | 0.47 | 113.70
PT | 1286 | 11.90 1.40 10.19 6 | 9.12 | 0.03 | 398.95
SI 701 [ 34.09 6.85 15.98 3 [ 14.10 [ 0.15 | 150.90
SI2 |[ 528 | 25.00 2.08 32.01 3 [13.29 [ 0.40 | 144.28
SK | 1142 6.48 271 9.54 9 [ 9.16 [ 0.01 | 107.92
[T [[8073| 2236 | 543 | 19.03 |57 [11.79 [0.01 [ 398.95 ]

Tabulka 4.4: Zdkladni udaje o databazi COST 278.

Kladem této databaze je rozsdhlost a velka variabilita spojend s riznymi jazyky
a narodnimi zvlastnostmi v televiznich programech. Ur¢itym negativnim rysem je
fakt, Ze kazda ndrodni Cast byla zpracovdna jinym anotdtorem a ne kazdy se pfi
své praci drZel zcela striktné pravidel. Anotace dilCich Casti je tudiZ ob¢as ponékud
nekonzistentni a nékdy se tim padem v databazi objevuji chyby.

4.5 Metody vyhodnoceni vysledku

V?fhodnocenf vysledki je bézné praktikovino formou obousmémého hledani nej-
blizsiho souseda mezi referencnimi a vypo&tenymi body zmeny. i-ty vypocteny bod
zn:neny te; povazujeme za spravné nalezeny (HIT) a odpovidajici _j-rému referenc-
nimu bodu zmény t,; tehdy a jen tehdy, kdyz

I. £ je vypocteny bod zmény nejblize referenénimu beis

2.t je referencni bod zmény nejblize vypoctenému .,

3. vzddlenost mezi nimi je mensi nez uréitd mez Tmazs tyPicKy |te —ti| < 18
“r g . )

(3§ta]:|ov§fchto dvojicich pak tvrdime, Ze tvofi pdr a jejich pocet oznatime H
sechny vypoctené body, jeZ netvoif par, oznacuj ' '
\ v : ety ! jeme jako INZERCE a jejich po-
cet I, Olbcgobne pak pro referencni body zmény, jeZ nebyly nalezeny ( IJ J" PO
s¢ pouZiva oznaceni DELECE, pro jejich pocet D, g
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: Oznfléfme-li celkovy pocet referencnich bodit N = H + D, Ize nadefinovat tfi
zakladni miry pro vyhodnoceni dsp&inosti detekce zmény fecnika:

{51

R = K-;XIUO% (4.1)
H

P %
H+Ix1{J(M (4.2)
D i

prieae 1oy
RO B e

Mira R se nazyvd recall a znaci procento spravné nalezenych ze viech hleda-
nych bodii zmény. V meznim pfipadé, umisti-li detektor bod zmény do kazdého
diskrétniho ¢asového okamziku, se bude recall blizit idedlnim 100%, coz oviem
neznamend, Ze mame k dispozici kvalitni detektor. Z tohoto diivodu se navic po-
uziva mira zvand precision (P), kterd vyjadfuje procento spravné nalezenych ze
vSech nalezenych bodii zmény. Tyto dvé miry jsou protichlidné, tj. roste-li jedna,
klesd druhd a naopak. Avsak ani jedna z téchto mér nem4 lokdlni maximum, pro-
¢eZ nejsou vhodné jako kritéria pro trénovani detektoru. Toto je divodem zavedeni
miry zvan€ F-rate (F), kterd tuto podminku spliuje.

DalSim hlediskem vyhodnoceni detektoru zmén je presnost poloh spravné nale-
zenych bodi zmény. Pro tento ti¢el vyuZijeme histogram chyb ¢asového zarovnani

Aty = |tei — trgl, (4.4)

kde h = 1,..., H a H je celkovy pocet spravné detekovanych zmén. Z histogramu
ode¢teme tfi hodnoty vypovidajici o pfesnosti detektoru:

I. Aj,/3 ozna¢ime maximdlni chybu Casového zarovnani pro 2/3 vSech spravné
detekovanych bodi zmény;

2. Apogs ozna¢ime maximdlni chybu Casového zarovnani pro 95% viech
spravné detekovanych bodi zmény;

3. 89 ozna¢ime procento spravné detekovanych bodl zmény, jejichZ chyba za-
rovnani je mensi nez 10 ms.

4.5.1 Test statistické signifikance

Pfedpoklidejme, Ze mame k dispozici vysledky 2 systémi (metod) ziskanych na
stejnych datech. Pro oba jsme obdrzeli velmi podobné vysledky a pfedmétem
zajmu je rozhodnout, zdali je rozdil mezi obéma systémy statisticky vyznamny.
Zkouméme tedy, zdali je systém A lepsi neZ systém B, k CemuZ vyuZijeme test
statistické signifikance.

Necht EF, EY, znaci chybovost systému A, B méfenou na p-té poloZce data-
baze. Chybc)\;foz-;l EY, vypotteme jako pomér poctu chyb ku ocekdvanému poctu

zmén N p p
Dy + Iy

oy (I
& S

(4.5)
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i ive i 1 {daiici poloZce databaze.

kde D%, I znati pocet dfelea respt?ic.twe inzerci v odpovidajici p

Zavedeme nahodnou rozdilovou veli¢inu

o niz budeme predpoklddat, Ze ma normélni rozdéleni. Nynf lze v?xslcfvli; hysztéz;
Hy: systém A je stejny nebo horsi nez systém/B, oprot{ alternativni 1 1,;8 ﬁ -
A je lepsi nez B. Nebot' pojmem horsi rozumime vyssi ch}fbo'vost,d {)]y ey
formulace, Ze za podminky Hy bude E(Z) < 0. Pro norm?lm rozdéleni je

tematické ocekdvani asymptoticky rovno ML odhadu stfedni hodnoty y.. Budeme

tedy testovat nasledujici hypotézy:
Hygivpe <20 (4.7)
Hicogs = 0 (4.8)

V monografii [Lehmann, 1986] je pak odvozena patficnd testovaci statistika

VPz
r(z) = ; = =
\/TJ_—'T 2 p=1(2p — 2)?

kde P je pocet testovanych poloZek databdze a =

(4.9)

(]

1 E
=2 Zﬁ % (4.10)
?j:

Je aritmeticky priimér hodnot z,. Ve stejné knize je také dokdzédno, Ze r(z) md
normalni rozdéleni R « N(0,1).

Systém A lze povazovat za lepsi oproti systému B na drovni signifikance o, 4.
zamitneme Hy, kdyz

P{R>r(2)} < a. (4.11)

Cim niZ3f zvolime @, s tim vys§i jistotou zamitdme Hy. Mnohem praktictéjsi je
ekvivalentni formulace ve tvaru

r(2) 2 uq, (4.12)

kde u, se nazyvi a—procentnim kvantilem a Ize ho Vypocist z rovnice

a=1~P{R <) (4.13)
Pro normélni rozlozeni Je tato rovnice an

| alyticky nefesitelng a hodnoty kvantilii
Jsou tabeloviny,




K APITOLA S

METODA BINARNIHO DELENT

Princip bindrniho déleni byl zjednodusené popsdn jiz v &asti 3.4.2. V této
kapitole bude upfesnén popis metody s ohledem na jeji implementaci, moz-
nosti trénovani a nasledné bude provedeno vyhodnoceni na databdzich popsanych
v kapitole 4.

Groven vrchol 0 vrchol 1

0 2 pozice = 1 pozice = T
aktivni =0 aktivni = 1

Obrazek 5.1: Grafické zndzornéni metody bindrniho déleni.

5.1 Princip binarniho déleni

Princip metody binarniho déleni je zndzornén na obrdzku 5.1. Nadefinujeme si
nultou sroveri procesu detekce zmény fe¢nika se dvéma vrcholy odpovidajicimi
pocatku a konci akustického signdlu. Kazdému vrcholu pfifadime dvé viasmosti.
Prvni je pozice vrcholu, druhou pak vlastnost, zdali je vrchol aktivni, tj. je-li mozné
piejit z daného vrcholu do ndsledujici trovné. Tenké Sipky na obrazku znaci cestu
z jedné drovné do drovné nésledujici a zisk dany timto prechodem odpovida vy-
poctu rovnic uvedenych v dsti 5.1.2. V souladu s teorii popsanou v &asti 3.3 vy-
bereme tu cestu, jeZ piinasi nejvyssi zisk. Kdyz bude zisk vetsi nez urcitd kriticka
hranice K, ustanovime novy vrchol v néasledujici Grovni a nastavime mu ndsle-
dujici vlastnosti: pozice bude odpovidat mistu, kam vedla nejvyhodnéjsi cesta a

33
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aktivni = 1. Poté zkopirujeme testovany vrchol do nésledujici trovné. Paklize 2};k
ro&i kritickou hranici K, nebude novy vrchol ustaven, dojde

nejlepsi cesty neprek . ;
i o se nastaveni vlastnosti

pouze ke zkopirovani puvodniho do nové drovné a zmeni

aktivai = 0. Algoritmus ukonéime na té drovni, kde jiz nebude zadny akrivni vr-
chol.

5.1.1 Navrh algoritmu

Oznaéme &islo drovné pismenem u = 0,...,U &islo vrcholu v = 0,...,V(u).

Dile nadefinujeme dvé dvourozmérnd pole vlastnosti:

1. A(v,u) = 1, kdyZ vrchol v na Grovni u bude aktivai, v opacném piipadé
bude nabyvat hodnoty 0;

2. P(v,u) ponese informaci o pozici vrcholu v na trovni u.

Proménnou G(t|a,b) oznalime zisk asociovany s cestou z bodu b do bodu ?
za podminky predchoziho bodu zmény a. Zpusob jeho vypotu je nadefinovin
v asti 5.1.2. Bude-li T' celkova délka akustického signdlu, lze cely algoritmus

zapsat dle ndvrhu na obrdzku 5.1.2.1. Celkovy pocet zmén bude S = V(U) — 1 a
jejich pozice {#(1),...,£(S)}.

5.1.2 Vypocet zisku cesty

V ¢asti 3.3 zabyvajici se testovdnim hypotéz zmény parametrii gaussovského pro-
cesu byly odvozeny tfi pfistupy k detekci bodu zmény. V souvislosti s terminologif
zavedenou v této kapitole zavedeme na jejich zakladé zisk cesty G(t|a, b).

5.1.2.1 Metoda maximalni vérohodnosti

Z pristupu metodou maximalni vérohodnosti vyplynula testovaci statistika maxi-

malniho typu definovand vzorcem (3.48). Zisk G cesty z bodu b do bodu t lze
z tohoto vzorce odvodit ve tvaru

Guirrr(tla,b) = (5.1)

a\/[(b —a+1)log|E| - (t—a+1)log 51| — (b t)log |27--|] - B,

kdyi’a.‘— d > tn> b+ d ad je rozmér piiznakového vektoru. Proménné a a 3
vychazi ze vzorcii (3.45), (3.46) a Ize Je vyjadfit jako: R

@ = (2loglog(b—a+1))za

B = 2log log (b—a + 1) + dloglog logh—a + 1) — log I'(d). 5

Matice 3, 5 Sr Jsou kovariance dat {x

Loyysivny Lhyt D ita 8 ' , .
Metoda vyuZzivajici funkci GuymLLR buc;e v de !‘}’ . i o
MLLR (Maximum Log-Likelihood Ratio).
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Inicializace:
A(0,0) = 0;
P(0,0) = 1;
AMEDY =1
B0 =T
Cyklus:
=

while Z A(v,u) >0

Vv
forv=1,...,V(u) -1
A (i) ——11
Gmaa: == Oels
fort =P(v—1,u)+d,...,P(v,u) —d
if G(t|P(v—1,u), P(v,u)) > Gmax
Gmaz = G(t|P(v — 1,u), P(v, u));

=
end
end
end
it Gore: > K
Pv,u+1)=1%
Alv,u+1) =1;

P(v+1,u+ 1) = P(v,u);
Av+1l,u+1) = A(v,u);

else
P(v,u+1) = P(v,u);
A(v,u+1) =0;
end
end
u=1u+1;
end
(=
Ukondeni:
forv = 1,...._V(U) -1

t(v) = P(v,U);

end

Obrizek 5.2: Algoritmus metody bindrniho délent.
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5.1.2.2 SIC s fixni hranici kritického regionu

pevnou hranici kri-

i ini : i SICs
-li uvaz fistup k testovani hypotéz pomoci ol )
Budeme-li uvazovat pristup y e

tického regionu, zisk G cesty z bodu b do bodu ¢ za podminky O
bodem zmény a lze ziskat z rovnice (3.55).

(5.4)
Grrsic(tla,b) =

(b-a-i—1)10gli|—{f—a+l)log|ﬁlll—(b—t)log|‘:fp| — Dlog(b—a+1),

kde D je definovéno vzorcem (3.56). Tato metoda bude v nésledujicim textu ozna-
Sovéna zkratkou FTSIC (Fixed Threshold SIC).

5.1.2.3 SIC s fixni vahou penaliza¢ni funkce

Poslednim ovéfovanym piistupem je z teoretického hlediska nejméné opodstat-
nénd, le¢ nejvice vyuZivand, metoda s pevnou vihou penalizani funkce. Ze vzorce
(3.62) plyne, ze odpovidajici zisk bude

Grpwsic(tla,b) = . (5.5)
(b—a+1)log|E| — (t —a+1)log|X1| — (b—t)log |Xr|
Dlog(b—a+1) i

kde D je definovano vzorcem (3.56). V dalSim textu ponese oznaCeni FPWSIC
(Fixed Penalty Weight SIC).

5.1.3 Efektivni implementace

Pfi implementaci jakéhokoliv algoritmu je vzdy snahou minimalizovat jeho vy-
pocetni ndrocnost. Z tohoto hlediska je nejkritictéjSim mistem vypocet zisku
G(t|a,b), konkrétné vypocet determinantii |3, V3echny tii funkce G(t|a, b) ma-
ximalizujeme pfes proménnou ¢, zatimco a a b jsou fixni. Pfi pohledu na rovnice

(5.1), (5.4) a (5.5) zjistime, Ze pozici nejlepsiho bodu zmény lze ziskat minimali-
zaci vztahu

t=argmin |(t — a+ 1)log 51| + (b~ t) log |$T|] (5.6)

a hodnotu G(#|a, b) 1ze dopocitat a2 po

; jeho nalezeni. Timto se uSetii 1/3 v¥podts
determinantu. 1/3 vypotti

5.1.3.1 Vypocet kovarianénich matic

DalSiho razantniho snizen{ poctu numerickych ope

% o _ ract lze dosdhnout pfi vypo-
¢tu kovariancnich matic, Nadefinujeme si d-rozme el

me pole 2y a d x d rozmémé
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pole zo!:

(v

21(t) =
32(5) =

1(t—1) + 2y, (5.7)
a(t — 1) + z¢x}, (5.8)

(4

! w e . . ~ H 1
kde.:rt Znaci transpozici vektoru x;. Vyjdeme-li z definice vypoétu kovarianéni
matice a bude-li £(-) zna¢it operitor matematického ocekavan, pak lze psat

¥ (5.9)
M= B X XXX (5.10)

coZ lze upravit do podoby

PBX X)) XX (5.11)
Ze vztahu (5.11) pak lze odvodit maximélné vérohodné odhady parametrii gaus-
sovského modelu pocitané z dat {xz,, ..., z;} ve formé jednoduchych vzorcii:
: z1(b) — z1(a — 1) .
5 b—a+1 (212
- z3(b) — z2(a —1) .,
)3 — Q. 5.13
b—a+1 - il

5.1.3.2 Vypocet determinantu

ProtoZe kovarian¢ni matice X je Ctvercova, symetrickd, tj. o;j = o; pro viechna
i,j = 1,...,d, a pozitivné definitni, tj. v - ¥ - v > 0 pro vSechny nenulové vek-
tory v, je z hlediska vypocetni ndrocnosti nejvyhodnéjSim postupem pfi vypoctu
determinantu tzv. Choleskiho dekompozice.

Choleskiho dekompozice je specidlni piipad tzv. LU rozkladu ctvercové matice
na dolni L a horni U trojihelnikovou matici, kdy diky symetrii je mozné nahradit
U = L. Potom hleddme rozklad matice ¥

L-1E=3 (5.14)

Reseni tohoto rozkladu Ize nalézt napf. v knize [Press & kol., 2002]

1
o

i—1
I — (Jif_ZL;zk) a (5.15)
k=1
i—1
Iy TL (UU = L.,-kL_,k) el d (5.16)
i k=1

a jeho vypocet &itd d” /6 operaci.

I'Ve skuteénosti bude postacovat 0.5d x (d + 1) rozmémé, nebot’ pole z2(t) je symetrické podle
hlavni diagondly.
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i i souci i a doIni
Jelikoz je z elementdrni algebry znamo, ze determmanf soucinu horni ? ::Zice
trojihelnikové matice je roven soucinu dil¢ich determinantu E‘l operace transp
matice zapsat

na jeho hodnoté nic neméni, Ize determinant kovarian¢ni
I£| = |L-LT| = L] - L] = 2[L]. (5.17)

Dal¥{ zakladni vlastnosti trojihelnikové matice je, Ze jeji detcm}ma‘m je roven sou-
&inu prvki na diagondle. Logaritmus determinantu kovarianéni matice tedy lze tedy

vypocist ze vzorce:

d
log |Z| =2 log Lii, (5.18)

=il

kde L je dolni trojihelnikovd matice Choleskiho rozkladu 2.

5.1.4 Efektivni odhad kritické hranice - trénovani algoritmu

Diilezitou vlastnosti kazdého algoritmu je jeho snadnd trénovatelnost, ¢imZ se ro-
zumi, moznost rychle a efektivné odhadnout jeho volné parametry. Velkou vyho-
dou metody bindrniho déleni je, Ze md pouze jeden volny parametr - kritickou
hranici K. V implementaci popsané v ¢asti 5.1.1 existuje navic velmi jednoducha
a efektivni moznost odhadu optimalni velikosti prahu A'.

K polim vlastnosti A(v,u) a P(v,u) pridime pole K (v, u), jemuZ pii kaz-
dém zaloZeni nového vrcholu v na drovni u pfifadime hodnotu odpovidajici zisku
Gnaz- Tuto hodnotu si dany vrchol s sebou ponese do kazdé nésledujici drovné.
Pak jiz staci zvolit hodnotu prahu K,;,, odpovidajici maximdlnimu povolenému
poctu zmeén v trénovacich datech a kritickou mez K., jez ovliviiuje minimalni
pocet detekovanych zmén. Cely algoritmus, s vyjimkou fdze ukonéeni, spustime
pouze jednou s nastavenim K = K,,;,. Pak si stadi zvolit pocet hodnot & mezi
Kpin a Ky, a jim odpovidajici mista zmén ziskdme velmi rychle pozménénou
fgzi ukclméeni. SI‘\Iecht’ A‘k = ;(Km‘r.— _Km,-,,) /k, pak i-tou moznou segmentaci
t; = {ti,...,t7} odpovidajici hranici K, + iAk ziskdme nisledovng:

=
forv=1,...,V({U) -1

if {{(T?, U) e K‘;nin e 1Ak
& = P(v, U);

s=s8+1;
end
end
o= 5
Tento postup zopakujeme p1a zi=

..... k., pro viechny polozky tré ,

bize p=1,....Pa provedeme globaln Y polozKy trénovaci data-
S al { : =

polozky P. globalni vyhodnoceni pro kazdé i pres viechny
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5.2 Experimentéilni vysledky

V této Casti jsou shrnuty vysledky detekce zmény fecnika na viech dostupnych da-
tabazich. Zakladem vyhodnoceni dil¢ich metod je idealizovana databdze S-ART,
nebot’ obsahuje pouze fe¢ od jednotlivych miuvéich, tj). neobsahuje Zadné ticho ani
ruseni. Trochu realisti¢téj$i uméld databdze ART pak umoziuje trénovani dil¢ich
metod pro Gcely jejich aplikace na redlna data, Jjez jsou reprezentovina databdzi
COST 278. Databize FS-ART a MS-ART umoZiuji zodpovédét otdzku, jak se
lisi detekovatelnost zmén v zavislosti na pohlavi mluvéich.

100

60
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110

1
100

8l
b=t

60 70 120

Obrézek 5.3: Graf zavisloti mér recall (cervéné), precision (zelené) a F-rate
(modre) na hranici kritického regionu K pro metodu MLLR a trénovaci ¢dst data-
baze S-ART.

5.2.1 Databaze S-ART

Typicky graf mér recall (R), precision (P) a F-rate (F') v zavislosti na hranici kri-
tického regionu K je pro trénovaci Cdst databdze S-ART uveden na obrazku 5.3.
Jelikoz jsou tyto kiivky velmi podobné pro viechny tii testované pfistupy, je zob-
razen priibéh pouze pro metodu MLLR.

| Databéze | Trénovact ‘ Testovaci |
Princip K VR %] PRl &% | P [‘m
MLLR T2y 96.51 96.27 | 95.73 | 96.82
FTSIC 570 96.32 96.05 | 95.73 | 96.73
FPWSIC || 2.05 94.39 04.19 | 92.92 | 95.49

Tabulka 5.1: Vyhodnoceni lispésnosti detekce zmény recnika metod MLLR, FTSIC
a FPWSIC na databazi S-ART.

Jak jiz bylo uvedeno dfive, autor zvolil jako kritérium, které ma byt maximali-
Jovéno. miru F-rate. Kritickd hranice K odpovidajici maximu Fq; dosazenému
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metody na testovaci ¢asti data-

abulce 5.1. Z této tabulky vy-
t konzis-

na trénovaci databdzi byla pouZita K vyh(:ldnoceni :
baze. Vysledky viech tii pristupti jsou shrnuty v '
plyva, EZ za d:n)’rch podminek 1ze odhad pararr{ctrﬁ u viech rr‘letod rl;dz’va; s
tentnim, tj. na trénovaci a testovaci ¢dsti dosahuje F :ra{e velfml podo .nycv: - kce:
Nejhiife (F = 94.19%) dopadla metoda vyuZivajici vatllovam. perzalu:acm vun i
Schwarz-Bayesova kritéria FPWSIC. Nicméné tento p}'lstul:')’_]e benine vyuivc;n;:
coz je moznd ddno tim, Ze absolutni rozdil oproti zbylym Pnsfup’umv AF = 2 (
neni nijak dramaticky. Rozdil mezi piistupy metodou maximalni vero.hodnosu. a
SIC je z praktického hlediska velmi maly AF =~ 0.2 %. Ouvﬁem ’z hledl?ka staps:
tické signifikance je metoda MLLR oproti FTSIC vyrazné lepsi, nebot’ byla jeji
mensi chybovost potvrzena na drovni ap = 0.1%.
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Obrazek 5.4: Histogram chyb casového urceni pozic spravné nalezenych bodi
zmény metodou MLLR na testovaci casti databaze S-ART. Histogram je délen po
intervalech 10 ms.

DalSim zajimavym pohledem na vyhodnoceni navrzenych metod bindrniho dé-
leni je presnost Casového uréeni spravné nalezenych hranic. Histogram téchto chyb
pro metodu MLLR je uveden na obrazku 5.4. Srovndni parametrii histogramii
ostatnich metod pak nalezneme v tabulce 5.2. Neni pfekvapujici, Ze se tyto pa-
rametry piili§ nelidi, nebot’ pozice kazdého bodu je uréovdna u viech tfi metod
stejnou rovnici (5.6). Drobné rozdily nelze pficitat rozdilu v kvalité diléich metod.
Z tabulky 5.2 vyplyvd, Ze detektor zmén mluvéich zalozeny na principu bindrniho
délent urci 2/3 resp. 95 % viech zmén s prenosti vétsi nez 40 resp. 250 ms 2. Mira
010 byla zavedena v souvislosti s pouZitou parametrizaci, kdy je vektor priznaki

ziskavén kazdych 10 ms. Z tohoto pohledu 1ze cca 42.5 % zmén povazov

) W at za ur-
cené zcela presné.

5.2.2 Databaze FS-ART a MS-ART

Ufpé!?"(’“ deFekce zmény mluvciho z pohledu porovnani diléich metod bindrniho
déleni potvrdilo vysledky testii na databdzi S-ART, . signifikantné nejlepsim byl

“Pro srovndni: 250 ms je doba trvan{ nékterych deldich fonémi
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Princip K | Ay [ms] [ Ag.gs [ms] [ 610 [%]
MLLR 125 40 250 42.53
FTSIC 570 40 240 42.63
FPWSIC || 2.05 40 220 42.64

Tabulka 5.2: Tabulka parametrii histogramii chyb urcent Casovych pozic sprdavné

detekovanych bodit zmény pro diléi metody aplikované na testovaci édst data-
bdze S-ART.

opét piistup pomoci MLLR. Vyhodnoceni dspésnosti viech t pristupi na data-
bézich FS-ART a MS-ART lze nalézt v tabulkiach B.1 a B.2. Srovnani vysledku

ziskanych pro Cisté Zenskou, ¢isté muzskou a smiSenou databdzi metodou MLLR
je uvedeno v tabulce 5.3.

Cist H Trénovaci ”7 Testovaci j
Databdze K | Foae [%] || F [%] | R[%] | P [%]
FS-ART || 68.5 93.25 92.78 | 92.54 | 93.02
MS-ART || 71.5 95.68 95.57 | 95.79 | 95.39
S-ART 125 96.51 96.27 | 95.73 | 96.82

Tabulka 5.3: Srovndni uispésnosti detekce zmény recnika metodou MLLR pro cisté
Zenskou FS-ART, cisté muZskou MS-ART a smiSenou databazi S-ART.

Z této tabulky je patrny pokles dspéSnosti detekce na obou ,unisex™ databa-
zich oproti databazi smiSené. Tento jev neni pfekvapivy, nebot’ skuteCnost, Ze
u osob stejného pohlavi jsou rozdily v hlasovych charakteristikich mensi, je zjevna.
S timto ziejmé souvisi i pokles optimdlni hranice kritického regionu, ¢imz se
nastavuje vyssi ,citlivost* detektoru. Zajimavym jevem je prudsi pokles dspés-
nosti FS-ART vs. S-ART (AF ~ 3.5%) oproti poklesu MS-ART vs. S-ART
(AF =~ 0.7%). Muzeme usuzovat, Z¢ MFCC pfiznaky zajiSt uji vétsi separabilitu
u muzskych hlasii nez u Zenskych. Na druhou stranu je toto pouze domnénka a
provedené testy nelze povaZovat za dikaz.

5.2.3 Databaze ART

Diivodem tvorby databdze ART bylo mit moznost spolehlivé odhadnout volné pa-
rametry detektor( tak, aby je bylo mozné pouzivat v praxi. Z prehledu vysledkn
uvedenych v tabulce 5.4 vyplyvaji dvé nepiijemné skuteé‘nos}i; Obe jﬁou zapﬁéi-
nény tim, jak se trénovaci i testovaci data blizi redlnym signalim. Nejprve si po-
v&imnéme rostouci optimdlni hranice kritického regionu odhadovaného na tréno-
vacich datech. Tento vzestup je zapficinén tim, Ze redln¢jsi signdly obsahuji rizné
typy ruseni, které, nezacind-li synchronné}s poéait?em prom]tiwy, ZPﬁfOije‘C’hybu
typu inzerce. Dali{ inzerce jsou produkovany v mI.Sif:f:h. kde jsou napf. delsi diseky
ticha. Vzhledem k tomu, Ze pfi trénovani maximalizujeme F-rate, je pfirozenou re-
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inzerci zvySenim kritické hranice K.
ké primy dopad na mnozstvi deleci,
vyznamné zmeny mluv¢ich.

akef trénovaciho algoritmu potlacit mnozstvi
Toto sniZeni citlivosti detektoru md ovsem (a
nebot’ prestanou byt detekovany nékteré mene

@tabéz)e [ Trénovact Testovaci

Princip K | Foog [%] | F (%] | R[%] | P [%]
MLLR | 760 | 92.84 93.36 | 93.25 | 9348
FTSIC [ 600 | 92.83 | 93.16 | 92.89 | 9343
FPWSIC || 220 | 91.59 | 91.83 | 90.68 | 93.01 |

Tabulka 5.4: Vyhodnoceni iispésnosti detekce zmény Fecnika metod MLLR, F TSIC,
FPWSIC na databazi ART.

5.2.4 Databaze COST 278

Vzhledem k tomu, Ze databize COST 278 neni natolik rozsdhld, aby ji
bylo mozné rozdélit na dostatecné velkou trénovaci a testovaci Cast, pre-
jal autor metodiku vyhodnoceni uzivanou v rdmci projektu COST 278 -
viz [COST 278, Interspeech 2005]. Testovéni navrzenych metod probihalo podle
dvou scéndfii. Prvni scéndr predpoklddal trénovani systému na externi databdzi a
nasledné testovani na celé databazi COST. Pro natrénovini systému autor vyuZil
databaze ART, zdkladni shrnuti vysledki je zndzornéno v tabulce 5.5, podrobnéjsi
prehled Ize ziskat v tabulce B.3.

Databaze ART | COST 278 \
Princip [ K [ Frac (%] [ F[%] | R(%] | P [%]
MLLR [ 76.0 | 92.84 | 68.27 | 84.56 | 57.24
FTSIC | 690 | 92.83 | 69.65 | 82.88 | 60.07
FPWSIC [/ 2.20 | 91.59 || 70.80 | 79.06 | 64.10 |

Tabulka 5.5: Vyhodnoceni iispésnosti detekce zmény recnika metod MLLR, FTSIC
FPWSIC trénovanych na databdzi ART a testovanych na DB COST 278. ’

Z tabulky 5.5 je patrny znatelny pokles dspéSnost u viech ti metod o cca
AF =~ 20%. Je zplsobeny predeviim poklesem miry precision, coz odpovida
prudkému ndrdstu chyb typu inzerce. Diivody tohoto Jevu jsou z Casti vysvetl
v sekc‘:s 5.2.3 vénované databdzi ART, z Casti Jjsou zplisobeny tim ée da): bé e“_y
neustdle ve stddiu vzniku a obsahuje znacné mnozstvi chyb 7a"|‘m' é"?‘ o
mentem je absolutné opaéné pofadi diléich metod vzhledem k‘ et
bylo dosazeno pfi tzv. matched testech® uveden
ze metody FPWSIC a FTSIC vykazuji
vacim a testovacim podminkdm neZ met

’ UspéSnosti, nez jaké
yeh v predchozich Edstech. Zd4 se.,
VySSi odolnost proti nesourodym tréno-
oda MLLR. Na druhé strané si je viak

*Test, kdy trénovacf ( data |
St Kdy trenovact a testovaci data jsou obdobného charaktery
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nutné uvédomit, Ze pocet testovanych polozek P = 57 je veelku nizky. Vzhledem
k tomu, Ze test signifikance za danych podminek nenf piili§ presvédéivym dika-
zem, nt?odvaiuje se autor z téchto vysledki vyvozovat zidny jednoznaény zavér.

. Z_vyéeni vérohodnosti vysledki podle druhého scéndfe bylo dosaZeno pomoci
principu rotace trénovacich a testovacich dat. Algoritmus byl natrénovén vzdy pro
Jednu komponentu databdze a ndsledné otestovan na zbylé asti. Tento postup
byl opakovin pro viechny komponenty, tj. 10 krat. Uspénost detektoru pak byla
vyhodnocena jako primér dil¢ich vysledkid a jejich hodnoty jsou uvedeny v ta-
bulce 5.6. Podrobnéjsi prehled Ize nalézt v piiloze - viz tabulky B.4, B.5 a B.6.

| Cast Trénovaci Testovaci |
Princip || 0K | 0Fmar %] | OF (%] | OR (%1 | 0P (%]
MLLR 90.95 74.16 70.74 74.53 68.62
FTSIC 1057 7351 70.52 75.13 AT
l_FPWSIC 2.30 73.31 70.31 72.39 69.47

Tabulka 5.6: Vysledky cyklického testu na databazi COST 278.

Z téchto testi vychdzi nejlépe opét metoda MLLR nasledovand FTSIC a
FPWSIC. U metod MLLR a FTSIC lze pozorovat zlepSeni (2.5%, 0.8%) oproti
predchozimu testu, kdy byly trénovéany na externich datech. U metody FPWSIC
nastdvd naopak mirné zhorSeni (0.5%), coZ naznaCuje nekonzistenci odhadu jeji
kritické hranice.

5.3 Shrnuti

Z pohledu praktického vyuZiti detektoru zmén mluvéiho zaloZzeného na metodé
bindrniho déleni jsou zajimavé ddaje o lispéSnosti detekce zmén a vypocetnich
narocich. Vypocetni narocnost viech i porovnavanych verzi je zhruba stejnd a
zavisi jak na délce celého signdlu, tak na po¢tu zmén. Na béZném osobnim poci-
ta¢i (P IV, 2.4 GHz) a pouzivanych databdzich byl kazdy signdl rozsegmentovan
v priiméru 10 krét rychleji, nez byla jeho doba trvini. Pamét ové néroky jsou de-
terminovény predeviim poli z; a 22 - viz (5.7). Jejich velikost zdvisi na pouZité
parametrizaci a délce signdlu. Pfi pouZité parametrizaci MFCC, kdy byl piizna-
kovy vektor o rozméru 12 emitovén kazdych 10 ms, je to zhruba 40 kB na jednu
sekundu zdznamu. Z pohledu statistického je nejispésnéjsi verzi metody bindrniho
déleni princip MLLR, nejhorsi pak FPWSIC. Z praktického hlediska je vSak mezi

nimi tak maly rozdil, Ze je lze povazovat za stejné.
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V§echny ostatni metody popisované v této praci jsou zaloZeny na piedpo-
kladu, Ze analyzovana ¢ast signdlu obsahuje pouze jeden bod zmény. Mul-
tiple change-point problém je pak feSen rozkladem na sérii single change-point
tiloh za pomoci vhodnych metod. Je patrné, Ze tyto metody zajist'uji pouze lo-
kdlné optimdlni segmentace signdlu. Z tohoto diivodu se autor pokusil nadefinovat
problém detekce vice bodi zmény jako globdlni optimaliza¢ni dlohu s jasnym kri-
tériem, jimZ je nalezeni nejlepsi sekvence stavu skrytého markovovského modelu.
Vzhledem ke skuteCnosti, Ze predem neni zndm pocet stavi ani parametry dil¢ich
stavil, pokusil se autor tuto nepfijemnost fesit pomoci dobfe znamych aproximaci
sméfujicich ke globdlni maximalizaci Bayesovského informacniho kritéria.

Z teoretickych tivah nastinénych v ¢asti 3.4.4 vyplyvd, Ze optimdlni sekvenci
bodii zmén lze ziskat nalezenim takové segmentace t, jez bude maximalizovat
logaritmickou vérohodnost dat, potazmo BIC:

2
log p(x|S?) ~ BIC(X]S‘:’) - f[f}“f‘f;’_]) B s log T, (6.1)
: 2

=1

kde £(t3,t;™ ') je ddno rovnici (3.74) a ¢ vztahem (3.76). Prvni ¢len rovnice (6.1)
vyjadfuje vérohodnost segmentace t . Jeho maximalizaci pro dany pocet mluvéich
S ziskdme body zmén, tj. segmentaci t;‘j;n. Segmentaci tfp, ur¢ime pro vSechny
mozné pocty mluv&ich! S = 1,..., Syaz. Aplikace druhého ¢lenu rovnice (6.1)
pak umozni vybrat spravny fdd segmentace S a tim i optimdlni segmentaci t,;.

6.1 Navrh algoritmu
Ziejmé nejefektivnéjsi implementaci této optimalizacni ulohy je pristup zaloZeny

na principu dynamického programovdni- viz napf. [Huang & kol., 2001]. Algorit-
mus rozdélime na dvé zdkladni Casti:

'Cely audio -sign:i] mohl byt produkovan bud’ jednim miuvéim nebo v meznim piipadé S, =
T mluvéimi, tj. kazdy priznakovy vektor by teoreticky prislusel jiné osobé.

45
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rvnfho Elenu rovnice (6.1) pres vSechny

dopiedna cast zajisti maximalizaci p!
mozné segmentace t:’

zpétna &ast vybere nejlepsi fad segmentace Sopt @ dentifikuje odpovidajict body

zmény tapt i

6.1.1 Dopredna Cast

jako hledani nejziskovéjsich
cest z bodu (1, 1) do bodii (T, 5) roviny zndzornéné na obrazku 6.1, kde s nabyva
hodnot 1, ..., Smaz-

Maximalizaci prvniho ¢lenu rovnice (6.1) 1ze chdpat

Sma.x . GSln-u(TJ
¢ Sopt L 2 o Gso(T)
- + o
3 [ ] ™ ™
[7:]

pithe )t
.
+
L ‘[ o e G(T)
b t, T
vektory X, -

Obrézek 6.1: Demonstrace nejziskovéjsi cesty pro optimdlni segmentaci topi.

V souladu s principy dynamického ¢ ini
g programovéni zavedeme parcidlni zisk
cesty z bodu (¢!, s — 1) do bodu (7, s) dle rovnice (3.74) g b

-t
—é——[log|‘):|+d+dlug(27.')]. (6.2)

glifie =
kde ¥ je kovarian¢ni matice dat X, = {z,.-1,,,..., 24} a d rozmér pfiznak
5 g Ry : i e /NaKo-
:::2 v?‘:g? : Vemkal““_“‘ spojnicemi oznaCime operaci sCitdni. Abychom byli
mé],?né-,k dlt“inoul kovarianc¢ni matici s ur€itou spolehlivosti, musime uréit m-y,l
ment:‘j ; o segme’ntu Tin, coZ automaticky determinuje maximalni poé -m‘-
lobél ]:nam'- Nyni nadefinujeme dvé pole. Pole G(t) bude obsahovali hZ::l v
Eejl‘ce n:[ 0 z1;;ku cesty od pocitku do souc¢asného casového oka.miiku t ey
stav ale d-
avy 1,...,s. Pole pak Ps(t) bude uchovavat pozici ’ prochd
segmentu. pozici konce predchoziho
Uplatnime-li princi ické
p dynamického programovini

mzik t a kazdy T gramovéni, pak pro kazdy Easovy ok:
Ko j:;)’ zn;ﬁny Pocal.ek segmentu 7 vypoCteme zisk g(t, 1) P)* fd - Okd:
jdeme takovou pozici 7, jeZ maximalizuje souéaxn;} giob:iln:') ; F;“zrkﬂi;i}“
: zisk Gg(t) a
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uloZime ji do Ps(t). Bude-li T celkovd délka

= : akustického signalu, lze dopfednou
Cast zapsat nasledovné:

Cyklus:

fort = Trin, - - - sk
G1(t) = g(t,0);

Py (t) = 0;
fors —2 . 8.0
Gs(t) = —o0;

for 7 = (S s I)Tmin: v ,t = Tmin
Gmaz = G,-1(7) + g(t,7);
HG..S 6.0

Gs(t) = Ginag;
slt)l=17 1
end
end
end

end

6.1.2 Zpétna cast

Po provedeni dopfedné ¢asti algoritmu ziskdme dilci segmentace t;,, maximalizu-
jici zisk pro pfipady s = 1,..., Spa, segmenti. Optimalni fad segmentace vybe-
reme dle vztahu

sc :
Sopt = arg n#z.‘afx Gs(T) — ,\-2— logT| , (6.3)

kde ¢ je definovano vzorcem (3.76). Posloupnost bodi zmény t;s,p"f' ziskdme

pomoci tzv. zpétného trasovani:

Zpétné trasovani:

Sopf e £
fﬂpt — T'|
for 8 = Sppty oy 1
=1 BIN.
tzp.f — P‘J( '.'}pl’)‘

end
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6.1.3 Efektivni implementace

{ / I poc i lze vyuZit

Ke sniZeni po¢tu numerickych operaci nutnych k vypocflf detcrr;lll;:ﬁ)l:lt;m efe)lf“iv_

stejnych principi jako u metody bindrniho déleni - wlz’cast 513 'tL e

nim zpiisobem sniZeni mnozstvi numerickych operact je redukce poctu p:

vanych cest pfi prichodu modelem. 3
Prvni moznosti je dynamicky odhad maximalnih

klidejme, Ze jsouce v Case t, mizeme odhadnout fid segmentace v Case t — 1

o f4du segmentace. Predpo-

Z rovnice

S¢
Shign(t — 1) = arg max Gs(t — 1) — Amin log (t — 1], (6.4)

kde A\nin je spodni odhad parametru A. JelikoZ fad segmentace v Case t — 1 je
roven Shigh(t — 1), je patrné, Ze v Case t nemiiZe byt aktudlni fid segmentace vice
nez o jednu vétsi. V dopfedné Cdsti algoritmu tedy lze pribézné odhadovat Sz
Z rovnice:

Sma:c(t) == Shigh(t £ 1) =k {65,}

Daleko zdvaznéj§im problémem, neZ je omezeni maximdlniho poCtu stava, je
linedrni nérist vypoCetni naroénosti s rostoucim ¢asem t, coZ je zplsobem sla-
bymi restrikcemi hloubky prohleddvaného prostoru, tj. hodnotami, jeZ muZe naby-
vat proménnd 7:

7= (8—1)Tnin,.--, t — Tin. (6.6)

Pro kazdy Cas t je tedy tfeba vypocist zisk g(t, 7) takika ¢-krt. Jelikoz viak vime,
Ze ¢im vyssi zvolime parametr A, tim niz3i bude fad segmentace (tzn. bude del3{
ofekdvand délka segmenti), muZeme zavést omezeni na maximalni hloubku pro-

hleddvaného prostoru volbou horni hranice parametru \,,,,. Zjistime minimalni
fad segmentace v Case t — 1

sc

Sim"'(t 5 1) o Ilg;)( Gé‘(r = 1} =€ Amﬂf? 10:"; U’ = 1} (6?}

a budP:me opét predpoklddat, Ze v Case t nebude vy nez Siow(t—1)+1. Za t&chto
podminek miZeme zavést restrikci na mozné hodnoty, jichz miZe nabyvat 7

= Rﬁ’mu.(r——l]—r](r = b= Tmm- (6.8)
Tento druh profezdvani umoziuje vyznamné snizeni vypocetnich nérokii

6.1.4  Efektivni odhad parametru ) - trénovini algoritmu

\;elkou vyhodou metody globdlni maximalizace Je snadnd trénovatelnost, nebot
: e SR R RS st, ne
V’: pf:istatr:e se spocte jiZ pfi dopredné Edsti algoritmu Staci zvolit meze odhad
edineho volné e y adu
J P 028"10 .Paramelr‘u AE </\mm ) /\?HUJ')- Jez slouzi Zél’()\*eﬁ pro snizeni vy
p 1 nArocnosti, a spustime dopfednou proceduru, Poté si zvolime potet hod y
i e not
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k mezi Amin @ Apa, a nadefinujeme krok Ak — (A

R mar )‘min)/k. Zjistl’me ‘i-t}"
optimalni fad segmentace

Sopt (i) = arg max Go(T) — (Amin + iAkJ%—C log T (6.9)

a spustime fazi zpéného trasovini, Jez neklade takika zddné vypocetni néroky.
Tento postup zopakujeme proi = 0,... .k a pro vSechny polozky trénovaci data-
bize p = 1,..., P. Poté provedeme globdlni vyhodnoceni pres viechny polozky
P pro kazdou hodnotu 7. Za optimalni nastaveni algoritmu budeme povazovat to ¢,
Jez poskytne nejvyssi hodnotu miry F-rate.

6.2 Experimentalni vysledky

Z obrézku 6.2 je patrné, Ze pribéh mér recall(R) , precision(P) a F-rate(F) je velmi
podobny odpovidajicimu grafu ziskaného z trénovacich dat databiaze S-ART me-
todou bindrniho délenti. Pro ostatni databdze jsou priibéhy kfivek trénovani metody
natolik podobné, Ze je zbytecné je zde ddle uvadét.
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Obrézek 6.2: Graf zdvisloti mér recall (Cervéné), precison (zelené) a F-rate
(modre) na hranici kritického regionu K pro metodu globalni maximalizace BIC a

trénovaci ¢dst databdze S-ART.

Z hlediska vyhodnoceni metody globdlni maximalizace BIC (Gl\:IBIC) jsou
zajimavé ddaje shrnuté v tabulce 6.1, kde jsou uvedeny vy.sledlfy testu na dﬂéic.h
databézich. Pro porovnéni zde také nalezneme vysledky nejlepsi verze metody bi-
narniho déleni - metody MLLR. Z této tabulky je patm.é, ze metodou GMBIC I‘ze
dosahovat lepsich vysledki nez metodou MLLR, (fo? je potvrzeno konzistentnim
zvySenim miry F-rate na viech vyuzivanych clalabazllch. iy ;

Test na databdzi S-ART prinesl pouze nepatrne ZV)*%CT}I uspéspostl‘ detf:kc.e
bodu zmény, AF =~ 0.5%. Ze stalistického‘tcstu ale vyplyvaﬂ. Ze se :|cdna 0 signi-
fikantni zlepseni - dokonce na drovni signihkanc‘e g = (J.l‘/r:. Ponékud rozporu-
plnych vysledkii viak bylo dosazeno pfi pOI‘OVI‘IfinI presnosti detekce bctdu zme‘n)i
z hlediska jejich casovych poloh. Z tabulky 6.2 je mozno vypozorovat, Ze dochazi



OBALNI MAXIMALIZACE BIC

50 KAPITOLA 6. METODA GL
[ Towe ] Tesowe [MLLR |
Watabéze TR i o F (%) | R[%] P(%] | F (%]
S-ART 110 | 96.88 96.76 | 97.26 | 96.27 | 96.27
MS-ART (15| 9599 [ 9599 96.12 | 95.86 || 95.27
FS-ART 1.03 | 93.79 9350 | 93.83 | 93.18 || 92.78
ART 311 93.75 | 9420 | 94.32 04.09 || 93.36
ART.COST | 1.31| 9375 7003 | 8743 | 58.41 || 68.27

TCOST-COST || 1.80 | 77.13 || 7299 74.63 | 73.03 || 70.74

Tabulka 6.1: Vyhodnocent ispésnosti detekce zmény Fecnika metodou GMBIC. Rd-
dek ART-COST oznacuje test na databazi COST 278 dle scéndre s trénovdnim na
externich datech, COST-COST znaci cyklicky test.

k vyraznému zlepSeni miry A3 0 70 ms. Na druhou stranu viak razantné klesa
absolutni piesnost detektoru d9. Zatimco metodou MLLR se podafilo absolutné
presné detekovat 42.63 % zmén, metodou GMBIC pak pouhych 9.29 %. Tento jev
je ilustrovéan na obrizku 6.3.

20

15

[%]

10

5

0

50 100 150 200 250 300
[ms)

Obréizek 6.3: Histogram chyb ¢asového urceni pozic spravné nalezenych bodii

zmény metodou GMBIC na testovaci cdsti databdaze S-ART. Hi o g
po intervalech 10 ms. - Histogram je délen

) Vyhodnoceni metody GMBIC na databazich MS-ART a FS-ART pot i
vysledky dosazené metodou bindrniho déleni (popsané v &dsti 5.2.2 = vrz'u.le
zhorSenou detekovatelnost zmén mluvéich stejného pohlavi NIC;ng .ié-)'. o
datech l.ze pozorovat mirné zlepSeni oproti MLLR - AF ~ '0 7% S
tem statistické signifikance. B
COISJTTO ;;EOS;IZC?;";;:F?;O;[L :;;;kcc ;még na redlnych nahravkiach databdze
2 2. novan ) g
tlré;(;vam. u:i!ta externi data (databaze ART);. pvf?ng::l I;Te;;’::i. ('jl"esl. kdy byla pro
B7% - viz fadek ART-COST tabulky 6.1. Z fadku COST. e
patr’ne, Ze u testu zaloZzeného na rotaci trénovacich =
k vyraznéj§imu zlepSeni oproti metodé MLLR - A i

COST téze tabulky je
ovacich dat doslo jesté
F ~ 2.2%. Podrobngjsi tidaje
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Metoda || A/K | Ay3 [ms] | Aggs [ms] | d10 [%] I
GMBIC || 1.10 40 180 9.29 |
MLLR | 725 40 250 42,63 |

Tabulka 6.2: Tabulka parametrii histogramii chyb urcent ¢asovych pozic sprdavné

detekovanych bodii zmeény pro diléi metody aplikované na testovaci cdst databdze
S-ART.

o testech metody GMBIC na databdzi COST 278 jsou uvedeny v tabulkich B.7
aB.8.

6.3 Shrnuti

Vyhodnocenim metody globélni maximalizace BIC bylo potvrzeno, Ze piistup,
kdy je multiple-change point problém fesen jako globdlni optimaliza¢ni dloha,
prindsi lepsi vysledky (viz srovnani s vysledky partnert spolupracujicich v ramci
projektu COST 278 [COST 278, Interspeech 2005)), neZ piistup pres diléi lokalni
optimalizace. Tohoto zlepSeni v3ak bylo dosazeno na ukor razantniho nérustu jak
vypocetnich, tak pamét’ ovych ndroku. I pfi efektivni implementaci metodou dyna-
mického programovani spotfebuje tento algoritmus pfi parametrizaci s 12 pfiznaky
emitovanymi kazdych 10 ms v priméru 0.5 MB opera¢ni paméti na | s zdznamu.
Riistu spotfeby paméti s délkou signdlu je mozné zabrdnit implementaci formou
kruhového zdsobniku, ¢imz je vSak nutné zavést restrikci maximalni mozné délky
segmentu. Pfi omezeni této délky na 10 minut je GMBIC zhruba 10x pomalejsi
neZ metoda bindrniho déleni. Rychlost 1ze samozfejmé také vyrazné ovlivnit na-
stavenim parametri prorezavani Ajaz. Amin. ACkoliv je GMBIC metoda velmi
vypocetné ndroénd a jeji vysledky nejsou zas tak vyrazné lepSi neZ u metody
MLLR, perspektiva této metody tkvi pfedevS§im v moznosti jednoduchého zabu-
dovani apriorni pravdépodobnosti segmentace formou distribu¢ni funkce popf. his-
togramu délek segmentli, coz je u metod vyuzivajicich piistupu pomoci testovani
hypotéz podstatné komplikovanéjsi.
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! I Vato kapitola se zabyva velmi G¢innou a pfitom vypocetné nendroénou me-

todou detekce vice bodii zmény, jiz autor nazyva metoda s adaptivnim ok-
nem, nebot’ je zaloZena na detekci bodu zmény v analyzujicim okné, jehoz pocitek
I konec se neustdle adaptuje tak, aby bylo mozno rozhodovat o bodu zmény s maxi-
malni moZnou jistotou. Vychdzi pfitom z dobfe zndmého algoritmu publikovaného
poprvé v [Chen & kol., 1998]. Tato metoda ma v3ak tfi volné parametry a bohuZzel
autofi ani jejich ndsledovnici nepopisuji moznosti jejich efektivniho odhadu. Proto
autor této prace navrhl takovou jeji modifikaci, Ze dva ze tfi parametri pak jiZ ne-
maji na aspé§nost metody takika zadny vliv a tfeti parametr 1ze odhadnout pomoci
metody bindrniho déleni.

7.1 Originalni algoritmus

Origindlni algoritmus metody s adaptivnim oknem (AWIN) schematicky zndzor-
fiuje obrazek 7.1. Proménnymi [a,b] oznacime poCdtek a konec aktudlné analy-
zované Cdsti signdlu. Dale zavedeme inicializatni délku okna B, koeficient roz-
Siteni AB a proménnou G(t|a,b) oznaCime zisk asociovany s bodem zmény {.
Zpiisob jeho vypoétu je stejny jako u metody bindrniho déleni a definici 1ze nalézt
v &asti 5.1.2.

Cely algoritmus funguje na velmi jednoduchém principu. Inicializujeme okno
o velikosti B a umistime ho na poCdtek signilu. V daném okné najdeme takovy
bod 7, jenz bude maximalizovat zisk G(t|a,b) a oznatime ho jako kandiddta na
bod zmény. Je-li kandiddt potvrzen, tj. G(t|a,b) > K, lze ho pova?oval za b(:{d
zmény, poCatek analyzujiciho okna je presunut do polohy t + 1 a velikost okna je
nastavena na hodnotu B. Neni-li kandidat ¢ potvrzen, je okno rozsifeno o délku

A B a cely postup se opakuje.

7.2 Modifikovany algoritmus

Modifikovany algoritmus (MAWIN) funguje na \.*eln:ni ob‘dobnén:l prinf:ipu jako
jeho zdkladni verze. V aktudlné analyzované &asti SIgnalu’ \’S&k‘flcljl hled;ina pouze
jedind zména, ale ta zména, ktera se nachdzi nejblize pocatku, ¢imz lze s US’pf':chcm
takika eliminovat vliv parametri B a AB na dspésnost detekce. V redlné imple-
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a=f(gb=8

‘

nastav interval [ a,b] |

najdi kandidata :

{ =argmax G(t | a,b)
bd

b=b+ AB |a—ne ano

Obrazek 7.1: Schéma origindlni metody s adaptivnim oknem.

mentaci pak tato zména znameng pridani jedné podminky a jedné proménné ¢ - viz
obrazek 7.2.

o ! ; Je opét déna predeviim poctem nu-
me‘nckych 0perac1wnumych K v¥poctu determinantg kovarian¢nich matic, lze i
u’teto rtl?tgdy vyugn ke snizen; poctu nutnych operaci stejnych principi sa-
nych v &asti 5.1.3, Jako u metody bindrniho déleni, C 1 h

Otdzku odhady kritické hranice K pro potvrzeni ¢
Zmeny lze vyfesit velmi snad i
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a'_"j&b:B& C=o

'

b=b+aAB nastav interval [ a,b] :
-t
T najdi kandidata :
ano .
t =argmax G(t|a,b)
t=a+d,....b-d
ne ano — b r
c=t
ne a=c+1
L —3p b=c+8B
c=0

Obrézek 7.2: Schéma modifikované metody s adpativnim oknem.

7.4 Experimentalni vysledky

Metoda s adaptivnim oknem je koncipovéna jako tzv. on-line metoda, co? zna-
mend, Ze je mozné ziskat bod zmény s minimdlnim zpozdénim vi¢i kontinudlné
doddvanym datim. Z tohoto diivodu je v této ¢asti - na rozdil od predchozich ex-
perimentdlnich vysledkii - metoda vyhodnocena také z hlediska zpozdéni detekce
zmény vici redlnému Casu. Mezi sledované tdaje patii primémé zpoZzdéni na de-
tekovanou zménu (AVD) a maximdlni zpoZdéni primérované pies kazdou data-
bézovou polozku (MXD). Vzhledem k predpokladu, Ze on-line algoritmus by mé|
fungovat v redlném case, je dal$im sledovanym parametrem metody mnoZstvi nu-
merickych operaci. JelikoZ vypocetni narocnost souvisi s délkou signdlu, poétem
zmén a je urovana predevsim vypoctem determinantii kovarian¢nich malic. de-
finuje autor koeficient numerické ndrocnosti jako pocet vypocti determinanti na
zménu a délku signdlu (NNO).

Vzhledem k tizké spjatosti s metodou bindrniho déleni, pro niz bylo dosazeno
nejlepdich vysledki uzitim verze MLLR, byla testovana metoda s adaptivnim ok-
nem pouze v téze verzi, tj. zisk ((t|a, b) byl poCitan dle vztahu (5.1).
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7.4.1 Srovnini originalniho a modifikovaného algoritmu

Na obrdzku 7.3 a) je znazornén pribéh miry F-rate v zdvislosti na ve.li'kos‘ti iniclia—
lizaéni délky okna B pro testovaci ¢dst databdze S-ART. Hodnota knnckg hranice
zamitnuti kandiddta na bod zmény K = 72.5 byla natrénovana metodou binarniho
délenf na trénovaci &isti databdze S-ART a koeficient roziifeni byl nastaven na
hodnotu AB = B/2. Z priibéhu je patré, Ze zatimco tspéSnost origindlni metody
s rostouci délkou inicializaéniho okna klesd, uspéSnost modifikované metody na-
opak mirné roste. Z podrobnéjsich ddaji shrnutych v tabulce B.9 navic vyplyva,
7e modifikovand metoda dosahuje nepatrné vyssi uspéSnosti i pro oblast poCatku
grafu, kde obé kiivky takika splyvaji.

Graf 7.3 b) zobrazuje prubéh koeficientu vypocetni naro¢nosti (NNO) vzhle-
dem k délce inicializa¢niho okna B - ziskaného z databdze S-ART. Z tohoto ob-
razku je patrné, Ze vypocetni ndro¢nost obou metod je takfka srovnatelnd. Pro
osobni pocitat Pentium IV, 2.4 GHz hodnota koeficientu NNO = 1 znadi, ze
algoritmus spotfebovdva cca 50 % vykonu stroje.

10 15
Bls] " 25 30

Obrézek 7.3: Srovndni orivins

e i na ; ;

tivnim oknem. Graf a’:’:}";gmai_m {”:Udre) amodfikované (¢erveng) metody s ad

B. Graf b) i, ;< orazuje pribeh miry F-rate PYo riizné v g f‘aP-
. tustruje zavislost NNO ng B zné volby velikosti okna
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7.4.2  Vyhodnoceni modifikovaného algortimu

Pffeh!ed vysledki ziskanych na jednotlivych databézich je uveden v tabulce 7.1.
Pfi téchto testech byla kritickd hranice K odhadovana pomoci MLLR metody bi-
narniho deleni, velikost inicializaéniho okna B byla nastavena na 30 s a hodnota

koeficientu rozsiteni AB = 15 s. Pro srovndni jsou v tabulce uvedeny také vy-
sledky metody MLLR a GMBIC.

| Metoda | MAWIN MLLR [ GMBIC |
Databaze K |R(%)|P[%)|F[%]] F(%) || FI[%])
S-ART 72.5 || 9576 | 97.96 | 96.85 | 96.27 || 96.76
MS-ART 71.5 || 95.86 | 97.04 | 96.46 || 95.27 | 95.99
FS-ART 68.5 [[ 92.64 [ 94.80 [ 93.71 [ 92.78 || 93.50
ART 76.0 [ 93.14 [ 94.88 | 93.90 [ 93.36 | 94.20
ART-COST [[ 76.0 | 8433 | 59.11 | 69.50 [| 68.27 || 70.30
COST-COST || 90.95 || 74.44 [ 7033 | 71.65 || 70.74 || 72.99

Tabulka 7.1: Vyhodnoceni iispéSnosti detekce zmény recnika metodou MAWIN. Ra-
dek ART-COST oznacuje test na databdzi COST 278 dle scéndre s trénovanim na
externich datech, COST-COST znaci cyklicky test.

Na databazich S-ART, MS-ART a FS-ART lze pozorovat statisticky sig-
nifikantni zlepseni oproti metodé MLLR. Pfi srovndni s metodou GMBIC jsou
vysledky metody MAWIN z hlediska statistické signifikance stejné (FS-ART, S-
ART) ¢i lepsi (MS-ART) na trovni signifikance ap = 0.1 %. Vyhodnocenim me-
tody MAWIN na databdzich ART a COST 278 pak zjistime, Ze tyto vysledky jsou
signifikantné lepsi oproti MLLR a naopak signifikantné horsi oproti GMBIC. Za-
jimavé je srovnani piesnosti detekce bodti zmény z pohledu jejich ¢asového urceni.
Z tabulky 7.2 je patrné, Ze metoda MAWIN v tomto sméru poskytuje nejlepsi vy-
sledky.

Metoda MK | Ayyz [ms] Apos [ms] | d10 [%]
MAWIN || 72.5 30 180 45.96
MLLR 725 40 250 42.63
GMBIC 1.10 40 180 9.29

Tabulka 7.2: Tabulka parametrii histogramii chyb urceni casovych pozic spravné
detekovanych bodii zmény pro dilci metody aplikované na testovaci cast databdze

S-ART.

7 obrdzku 7.4 a), kde jsou zobrazeny priibéhy mér F-rate, recall a precision
a¢niho okna B pro databazi S-ART, plyne, Ze mira
F-rate se dostdvd do saturace pro B ~ 14 s. Tato t'lodt?ota pravdép(‘)dobné souvisi
s primérnou délkou segmentu databdze S-ART, ;lei je 6.31 s - viz 1abu|!\va 4.2.
Chceme-li tedy detekovat zmény on-line a zdrovefi s co nejvysSi uspéSnosti, méla

v zdvislosti na délce inicializ
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% A tekdvané délky seg-

by bjt délka inicializaniho OIBa minimélnebd\:oqnjis:éblt(fi]:oo‘z:pﬁsobem Zajistime,

$ads i hopitelny, nebot jedint 5 AR .

e T otk b, 0 L g

> A EL) " A 3

zeérlo%hoﬂgrl::;noiswi relevantnich dat. Zdroven Z vyse uvede:;: b mgé 15 nalives
rir:: m“mémé zpozdéni detekce zmény AVD pro toto nastave

pI'UITI

- fem 7.4 b).
. % gl B, coZ je potvrzeno gra ;
oloviny incializa¢ni délky 5, A
}l;?dnoéli;:r:gbtaajs uvedeia v tabulce B.9. Okolo tohoto bodu se také pohybu]
fesn

Cetni i 4c).
stavent, jeZ klade nejmensi vypocetni néroky - viz graf 7 )

1 L 1

15 20 25 30
B (s]

Obrizek 7.4: Vyhodnoceni on-line viasmosti modifikované metody s adaptivnim
oknem v zavislosti na délce inicializacniho okna B: a) pribéh mér recall (&er-
vené), precision (zelené) a F-rate (modre); b) priubéh maximdlniho MXD (modre)
a priumérného AVD (Cervené) zpozidéni: ¢ ) priibéh vypocetni ndarocnosti NNO.

7.5 Shrnuti

Vysledkem téchto experiment popisovangch v této kapitole je tedy zjidténi, ze
metodou MAWIN Ize ziskat nepatm lepif vysledky nex MLLR a stejné & za.
nedbatelné horsi vysledky ve srovnéni s metodou GMBIC. Zirovei metoda MA -
WIN poskytuje nejpfesnéji{ odhad pozic bod zmény. Vypocetni naroky algoritmu
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Jsou nizké, nebot’ primérné zat
on-line implementaci pohybova
goritmu jsou nizké a souvis s ak

izeni PC Pentium IV s 2.4 GHz procesorem se pri
lo kolem 5 % vykonu stroje. Pamét' ové néroky al-
tudlné analyzovanou délkou signdlu. Pfi parametri-
zaci, kdy je kazdy vektor Pfiznakii rozméru 12 ziskavan kazdych 10 ms, odpovida
mnozstvi spotiebované paméti 40 kB na sekundu analyzujiciho okna. Vzhledem

k témto faktim se zdd byt metoda MAWIN neprakti¢t&jsi
nych v této praci.
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Z rejmé nejpopuldrnéjsim pristupem k feSeni tlohy detekce zmény feénika je
tzv. metoda fixnich oken. Pfi jeji implementaci se v3ak autor setkal s ce-
lou fadou problémd, jejichz feSenim se odborn4 literatura prili§ nezabyva. Nej-
VEtSim z nich je predeviim otdzka odhadu parametri této metody, nebot jich je
pfili§ mnoho a pravdépodobné neexistuje zpiisob jejich rozumného odhadu. Velké
mMnOZstvi parametru je zapfiCinéno zejména nutnosti implementace detektoru lo-
kélnich maxim, coz také neni pravé trividlni dloha. Méné uzivanym pfistupem je
tzv. metoda s adaptivnim oknem, kterd takovy detektor ke své ¢innosti nepotiebuje.
Ani u této metody se viak z literatury nelze dozvédét nic o moznostech trénovani.
Dalsi problematickou Cdsti je jeji faktickd implementace (stejné jako u metody
fixnich oken), kdy je sice prezentovdna jako metoda zaloZend na testovéni hypotéz
pomoci Schwarzova (Bayesova) informacniho kritéria (FPWSIC), ale ve vysledku
neni pouzivana zcela v souladu s teoretickymi predpoklady. Vysledky publikované
v této préci ilustruji, Ze metodami, jeZ aplikuji teorii testovani hypotéz ve spravném
znéni (MLLR, FTSIC), 1ze dosdhnout lepSich vysledka.

V této prdci se autor zabyval tfemi alternativnimi zpisoby detekce zmén fec-
nika. U vSech navrhl jejich efektivni implementaci, algoritmus snadného odhadu
volnych parametri a otestoval je na nékolika typech databazi. Prvni z navrzenych
pristupli, metoda bindrniho délent, neni sice novou metodou, ale v oblasti detekce
zmény fecnika pravdépodobné jesté nebyla nikdy pouZita. Autor ji implementoval
ve tiech riiznych verzich. Verze MLLR je zalozend na pfistupu pomoci testovani
jednoduchych hypotéz, verze FTSIC na pfistupu pies testovani kompozitnich hy-
potéz, jez vede na feSeni vyuzivajici Schwarzova (Bayesova) informacniho kritéria.
Posledni verze, FPWSIC, byla testovina z divodu jeji oblibenosti mezi odbor-
nou vefejnosti. JelikoZ je metoda bindrniho déleni v jip),’rch Obla‘ste’Ch pouzivina
jiz od roku 1981, neni prekvapujici, ze poskytuje velmi roz‘umnc vyslec?k’y -ato
pro viechny jeji testované verze. Nicméné z provedené analyzy vysla neJ}epe me-
toda MLLR, kdyZ na zidealizované databazi S-ART bylofdctckovéno takika 96 %
viech existujicich zmén (recall) a témér 97 % detekovanych zmén bylo r:alezeno
spravné (precision). Na redlné databdzi COST 278 dopadla detekce zmén o po-

znani hiife. Bezchybné bylo detekovino necelych 75 % viech existujicich zmén a

pouze 69 % z nalezenych zmén bylo uréeno spravne.
JelikoZ metoda bindrniho déleni je pouze Sikovnou aplikaci single-change point
analyzy na multiple change-point problém, pokusil se autor navrhnout metodu na-
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zace BIC, kterd je definovéna jako fglobélm Jednopr.-u-
: ltiple change-point problému. (:}MBIC SIC?
MLLR, cenou za zlepSeni je viak obrovsky
predeviim v moz-

zvanou globalni maximali
chodovd metoda pro piimé feSeni mu
: atrné { vysledky nez )
pc?st(ytu?? nevpatr'n’e lep,ilét')(;vé néioénosti. Jeji perspektiva tkvi 3
DAGEL VyPocchs & Pe : iorni pravdépodobnost délek
nosti velmi jednoduse zahrnout do procesu detekce a[’)r“lol‘vffl_i’ Nl S
segmentd, coz metody zalozené na testovani hypotez pn}lE neumo anJ'- “r

# A . +0% uzfvané apriorni pravdépodobnosti se projevuje
funkénost detektorii bez explicitne Uzivar e ¢ oravdEnodahai
predeviim v okamzZiku, jestlize je distribucni ‘tunkce apnon?l ?}r]d‘ kp \ m‘z_
délek segmentii vicemodalni, tj. jednd-li se napr. SEEDICHIACT T ra‘i y typu
hovor, kdy se stiida kratkd otdzka moderdtora s dlouhou (:'»dpfwedl hosta. %,

Z praktického pohledu se nejvyhodnéjsim pfistupem jevi metoda .s afiapnj. nim
oknem, respektive jeji modifikovand verze MAWIN. Me‘KOdVa 8 avdaptl\"nlm qknem
je dobfe zndma jiz nékolik let, le¢ neni piilis populdmi, ziejmé diky neobjasné-
nému zplisobu odhadu jejich tfi volnych parametri. S touto nepnje.rzmo‘sn se' aqur
vyporadal takovou jeji modifikaci, ze dva ze tii parametru piestdvaji mit na aspes-
nost detekce vliv. Zdrovei je v préci experimentdlné prokdzdno, Ze treti volny pa-
rametr lze efektivné odhadnout pomoci metody binarniho déleni. Velkou vyhodou
této metody je jak jeji on-line pojeti, tj. minimdlni zpozdéni detekce bodu zmény
viidi redlnému ¢asu, tak jeji nizkd vypoCetni a pamét’ ovd narocnost. UspéSnost me-
tody s adaptivnim oknem se pak pohybuje mezi dvéma vySe uvedenymi pfistupy.
Zaroven vynika nejvySsi presnosti detekce bodli zmény z hlediska jejich ¢asovych
pozic.

Cilem této prace bylo prozkoumat metody vhodné k detekci zmény fec¢nika
z pohledu algoritmického, nikoliv z pohledu vhodnych pfiznaki. Nalezeni vhod-
nych pfiznaki lze povaZovat za zcela samostatnou problematiku, kterd je feSena
predevsim v dloze identifikace a verifikace fecnika. Zajimavym vysledkem usku-
tecnénych experimentd z hlediska pouZivanych MFCC pfiznakii je horsi deteko-
vatelnost zmén Zena-Zena oproti zméndm muz-muz.

Neznalého ¢tendfe by mohl zarazit prudky pokles uspélnosti detekce zmén pri
testec:{l na redlné databdzi oproti vysledkim z uméle michanych idealizovanych
d?tabazl‘. kd)j go§lo ke snizeni miry F-rate o cca 25 %. Velky pokles je zplsoben
predEV!?lm nartlstem chybl typu inzerce, tedy fale$nou detekei zmény fe¢nika. Tyto
g:‘Cit,’yd.:jf;zgpl:lrsaf}:e;jd;?r;épea ::tekci Ctlmdu kdy pfes sebe mluvi nékolik miuy-
Je ziejmé, Ze detektory zal Je 1a pozacl Jiny aditivni, €asto nestaciondrn, Sum.
cesu tako;ou zménuolzzvzaail???e nlz? lestovvén! vaé o aravmeln‘; stochastickehio pro-

; J1 za vyznamnéjsi, neZ je zména mluvétho. Trénovéanim
algoritmu na téchto datech, Yj. maximalizaci miry F-rate pouze zvyui
notu volného parametru, diky ¢ it G ySujeme hod-
’ ©ho parametru, diky cemuZ prestane detektor zachycovat nékteré méné
vyznamne zmeny mluvéich a tim roste zase pocet chyb t del . o
dem sniZenné tispéSnosti detekce zmen mluvéiho j / )'fpu e
' uvciho je také skutednost, Ze testovani

g eC, 4. algoritmy byly trénovény jak
c‘ilet::kfory ;mé“ mluvéiho, testovany jako obecné detektory abl{\'us)t{igk;!??r:g ‘;Id::io
:Ot;i rslehv;fllo.dlt:oce‘ny Opét jako detektory zmén mluvéiho, V neposledni fadé svo

ehrala 1 kvalita databéze COST 278, kers byla zvlaste v nékterych it’jicﬁ néu
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rodfn’chl cfaistech ponékud spornd. S ohledem na praktické nasazeni metod detekce
zr‘nen 51°Je r9vnéi zapotebi uvédomit, 7e cilem této tilohy je rozdéleni dlouhych
zaznamu feCi na krat3i dseky, které maji z akustického hlediska homogenni charak-
ter. Tato segmentace je nutnd Jak pro ndslednou identifikaci, tak i pro fadnou funkci
rozpoznéavace. Z tohoto hlediska nejsou navic vlozené body zmény, tj. inzerce, ta-
kovym problémem, nebot’ nezpiisobuji chybu pii urCovéani mluvéiho a vétSinou ani
neposkodi Cinnost dekodéru spojité feéi. Opomenuté body zmény, tj. delece, maji
vyrazné horsi dopad na dal3i zpracovini.

Cesta ke zvy3eni tispésnosti detektoru zmén mluvéiho na redlnych datech prav-
dépodobné povede pies nalezeni robustnéjsich pfiznakd a tvorbu komplexnéjsich

rozhodovacich systémi, kde bude souédsti detektoru i napf. detektor feé/nefeé Gi
modul identifikace fe¢nika.

Shrnuti prinosi k rozvoji védniho oboru
V praci je
e podin jednotny vyklad zakladnich pFistupii k loze detekce zmény mluvéiho

v audio signdlu na zakladé testovani hypotéz o zméné parametri gaussov-
ského procesu;

e provedeno srovndni bézné pouzivan¢ho piistupu s alternativnimi pristupy,
jez plynou z teoretického rozboru;

e ovéfena vySsi spolehlivost autorem navrZenych alternativnich pristupit;

e potvrzena moznost aplikace metody bindrniho déleni na ilohu detekce vice-
nasobné zmény mluvciho;

e navrzena nova metoda globdlni maximalizace BIC,

e navrZeno vyznamné vylepdeni on-line metody s adaptivnim oknem;

e u viech metod popsan zpiisob trénovani a zpusob jejich efektivni implemen-
lace;

e provedeno vyhodnoceni lispésnosti na rozsihlych databézich jak uméle
pripravenych, tak i redlnych vicejazyénych fec‘:(lw)?_ch zéznamﬁ_, pn?emi
viechny navrzené metody jsou bud lepsi nebo pfmejr-nené.im stejné uéinné
jako metody, jeZ uzivaji partnefi spolupracujici v rdmci projektu COST 278.

Shrnuti pFinosu pro praxi

Viechny v prici navrzené metody byly postupné testovany v systému pro automa-
ticky prepis televizniho zpravodajstvi, vyvijencho na TUL. Detektor zaloZeny na
modifikované metodé s adaptivnim oknem v soucasné dobé tvori nedilnou soucdst
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tohoto transkripéniho systému a umo#Ziiuje jeho plnou automatizaci. Jeho imple-
mentaci a zafazenim do procesu automatického prepisu odpadla jedna z nejnama-
havé&jsich ¢innosti, jiZ je ruéni segmentace zéznamd. Tim, Ze je segmentace usku-
teéfiovdna na zdkladé zmén mluvcich, mohly byt do systému zafazeny také moduly
pro automatickou identifi kaci fe¢nika a adaptaci na charakteristiky jeho hlasu.
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) ODATEK A

VYBRANA MATEMATICKA
ODVOZENI

A.1 Odhad ML parametrii vicerozmérného normalniho
rozlozeni

Divodem zafazeni této piilohy do disertaéni prace je skutecnost, Ze v piili§ vel-
kém mnoZstvi publikaci se vyskytuje chybné odvozeny vztah pro hodnotu maxima
vérohodnosti (A.19).

Predpoklidejme, Ze data

X—A{rio. oy} (A.1)
byla generovdna nezavislymi velicinami X;. Déle predpokladejme, Ze tyto veli¢iny
maji stejnou distribuéni funkei - d-rozmérné normalni rozlozeni, tj. { Fx, (z)}] =
Na(p, ). Vicerozmérna normdlni veli¢ina X je popsana hustotou pravdépodob-
nosti

1 1 :
f)({..""} = .‘——————{,._.._.__Cxp (_6{}' = '!'.f.)fx_l(.f = p‘}] (AZ)
y@meme b 5

kde d x d rozmémd matice ¥ a d-rozmérny vektor p jsou parametry normalni
veli¢iny. Vérohodnost dat x je pak ddna soucinem

-
£, Z) = [] fx (). (A.3)
t=1

Pfi estimaci parametri metodou maximalni vérohodnosti hledame takové hod-
noty /i, 54 jez maximalizuji souCin (A.3). Dosazenim (A.2) do (A.3) ziskame veé-
rohodnost

=

L 1 . _

}J[_';*"“vxp {—-5 Z(.f'f — )Mz — p)} : (A4)

=1

((u, ) = (2m) "

Jelikoz aplikaci logaritmu, nebot’ je monotoénni rostouci funkcei, se na vysledku
maximaliza¢ni dlohy nic neméni, je vyhodnéjsi hledat maximum logaritmické veé-
rohodnosti:
T
]. e 1 : =1l
log (u,X) = L(p, ) = ¢ - §Tlng§‘_| = 52 {(Jr —u) & (2 = p)| (AS)
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kde ¢ = —5Tdlog (27).
Podminkou pro to, aby funkce L.(,u,E_) :
podle viech parametri. Nejprve funkci zderivuje

toru /i

nabyla maxima, je nulovost derivaci
me podle jednotlivych slozek vek-

£ (s, o1

L
2 =1
T
[Z_l (Z Ty — T#)} ; )
=il 8

kde [-]s zna&f vybér s-té slozky vektoru. Z rovnice (A.6) plyne, Ze md platit:

i
lz_l (Z Ty — T,u.)l =1} (A7)
t=1 8

Pfedpoklddejme, Ze matice X je pozitivné definitni, tj. i ¥ ~! > 0. Pak muzZe rov-
nice platit pouze za podminky ST 2 — T = 0, z EehoZ vyplyvé, ze ML odhad
parametru 4 bude ddn aritmetickym primérem pozorovani:

OL(p, X)
OjLs

Il

1At
1= — A.8
[ T;It (A.8)

| = 1/|z71,
, bude vyhodnéjsi derivovat podle prvki matice A = ¥ !:

Nyni zbyvé zderivovat L(y, ¥) podle prvki matice . Nebot'
tj.log|Z| = —log|E!

8L, A7Y) T 1 9lAl el i n
T&_t‘Emm‘52[(3‘:—#)]5[(1';—#)]!. (A.9)

=1

Potfebujeme tedy vypocist derivaci %‘i't Vyjdeme ze vzorce pro vypocet deter-
minantu a rozepiSeme ho podle s-tého fadku:

d
k=1

kde As_k je prvek matice A na pozici s,k a |[A|** je determinant matice vzniklé
z matice A vypusténim s-tého fadku a k-tého sloupce. Parcidlni derivace determi-

nantu (A.10) podle prvku matice A, ,; bude nenulovi pouze tehdy, kdyz index k
v sumé bude nabyvat hodnoty ¢, tj.

(A.11)

Vyuzijme-li pfedpisu pro vypocet inverzni matice

it S e
o (AT (A.12)
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:fztahu (A.11) a dosadime-li je do (A.9), obdrzime vyslednou parcidlni derivaci ve
varu:

aL(}:ﬂ.A_l) T 1 i
A, 2te 5;[ ] | l‘r‘ﬁl)]r- (A.13)
Aplikaci podminky
OL(j, A~))
TR (A.14)
obdrzime
L
Sl e N e
At,s = ; [(J:f /L) ]3 [(1:; ,u)]t, (A.15)

z ¢ehoz plyne ML odhad disperzni matice normélniho rozdéleni

e |
= 7 > (@ — @)@ — ). (A.16)
=1

V tomto okamziku zbyvd pouze urcit hodnotu funkce vérohodnosti v misté
jejtho maxima L(fi, ). Vyjdeme z rovnice (A.S5) a upravime ji do tvaru:

T

1 1 S
L(p,%) = e—5Tlog[Z|— 53 [(@e — p)Z" (2~ p)]
t=1

1 1 Z I —
= C—ETloglzl—EZtr{(r,—u)E (a0 - )]

If

45
- —Tlong] - —tr [ Z )z — ,u,)} (A.17)

S vyuzitim ML odhadu disperzni matice (A.16) zjistime hodnotu maxima:

- - ]- ) 2, 1 = _1_ ~
Elji B e — —Q-Tlng 12| = §tr [E TE}
1 = e did
= =7 dp At A.18
— o iTioglBI- 5 (A18)

Odlogaritmovéanim pak ziskame kone¢ny vztah pro hodnotu vérohodnosti v jejim

maximu: ; A SN
Ha Dr=lgn ol Catt il (A.19)
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A.2 Nastin postupu odvozeni BIC

Predpoklddejme, Ze mame k dispozici data X -'—’;}.' 1_._21".25 s ,:’L‘T: jez {50_1.1 rzet;:zlja
cemi ndhodnych veli¢in X = X1, Xo, ..., Xr. D?le predp(.)ic.lade]mf. Z?'Je p]’ -
vybrat model m = 1,..., M, jenZ by nejlépe popisoval vehclmu X.Zvo I’rne- i ];1 o
kritérium vybéru nejlep§iho modelu vérohodnost dat, palf Je cilem nalfzzt tako Uy
model mn, jenz maximalizuje vérohodnost p(x|m). Problém je v ton}. ze Euto vé-
rohodnost nelze vy&islit, proce je nutno do ni zakomponovat odpovidajici vektor

parametri modelu - 6,.
. Tt p(x,m) z [ p(x, 0, m)dbn
e P(m) P(m)
[ p(x|0. m)p(Om, m)db,,
P(m)

e ] (X0, )P (B |12) B (A.20)

Pro vypocet integrilu (A.20) vyuzijeme Laplaceovy metody. Nadefinujeme
funkci parametri 6,,, modelu m

9(0:) = log [p(x]0, m) - p(O|m)] (A.21)

a hodnotu 0,,,, jez maximalizuje g(#,,), nazveme maximum a posteriori (MAP)
konfiguraci parametru 6, pro dand data x a model 1. Abychom ziskali aproximaci
9(0,,,), pouzijeme Tayloriv rozvoj druhého fadu v okoli bodu 6,,

= il = 4
g('gm) ~ Hm e Q(gm = 91:;)1‘"1(9771 o f?m)’, (A22)

kde (6,, —0,,) znadi transpozici fadkového vektoru (6,, —6,,), A je zdporné vzaty

Hessidn funkce g(#,,) v bodé 6,,. Odlogaritmovanim 9(0,,,) obdrzime aproximaci
soucinu

Bxlm) = f (x|, 1)p(Oa|m) By, ~

~ =

A = 1
a2 p(xmm,ﬂl)p(ﬂmhn) €Xp |:_§(9m —Om)A(Op, — 9,?,)’] . (A.23)

JelikoZ aproximace (A.23) nipadné pripomind predpis
d_obnosti vicerozmérného normélniho rozloZeni, lze
J Ix(z)dz = 1,4,

1 4
/exp _5(9”‘ > 91”){1(97” 5 Gm) :1 dem = (2?7){";2\/7”- {A24)

Dosazenim (A.24) do (A.23) a logaritmovanim obdrzime tzv
maci ve tvaru '

1p1s pro hustotu pravdépo-
Pfi integraci vyuzit faktu, Ze

Laplaceovu aproxi-

log p(x|m) =~ log p(x|6,,. m’ el c ’ 3
3 P(xjm) &P(X|0m, m) + log p(6m|m) + 51:»{(&) ~5 log | A

y (A.25)
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kde ¢ je rozmér modelu m,
Z rovnice (A.25) ziski
Cleny, jeZ rostou s T":

j. pocet jeho volnych parametru.

me dal3i zjednoduseni tim, 7e v ni ponechime pouze
1. log p(x|6,,, m) roste linedrné s T';

2. log | Al roste v zévislosti na T jako clog T

Pro T — oo lze navic g aproximovat hodnotou #,,, kterd maximalizup
p(x|0p,, m), .ML konfiguraci 6,,. Vysledkem je tedy aproximace vérohodnosti
dat x pro dany model m, oznadovani Jako Bayesovské informacni kritérium:

- c _
log p(x|m) ~ BIC(x|m) = log p(x|0,,, m) — = log T (A.26)
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—————— ) ODATEK B

TABULKY

B.1 Metoda binarniho déleni

| Databaze ||

Trénovaci ” Testovaci }
Princip K | Fra: [%] || F (%] | R[%] | P [%]
MLLR 68.5 93.25 92.78 | 92.54 | 93.02
FTSIC 480 92.21 91.61 | 90.15 | 93.11
FPWSIC || 1.75 90.31 89.57 | 89.39 | 89.75

Tabulka B.1: Vysledky ziskané metodou bindrniho déleni na databdzi FS-ART.

l Databaze H Trénovaci n Testovaci 1
Princip K | Foaz (%] || F (%] | R ([%] | P [%]
MLLR il 95.68 95.57 | 95.79 | 95.39
FTSIC 540 05.35 05370 (195,44 ~[F05:34

rFPWSlC ] 2.05 92.91] 93.15 | 91.82 | 94.52

77

Tabulka B.2: Vysledky ziskané metodou bindrniho déleni na databazi MS-ART.
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Pricip MLLR FTSIC FPWSIC
Komponenta || F'[%] [ R1%] | P 1%] | F[%] [R1%] [ P1%] || F1%] | R1%] | P1%]
(77 8039 | 84.47 | 76.68 || 80.12 | 82.80 | 77.60 | 79.27 | 78.14 | 80.44
GR 6450 | 81.88 | 53.21 || 66.00 | 80.58 | 55.89 | 67.82 | 79.13 | 59.34
GA 61.36 | 94.00 | 4554 || 6593 | 92.96 | 51.08 || 68.83 | 92.13 | 54.94
HU 7159 | 81.45 | 63.86 || 73.44 | 80.51 | 67.51 | 72.87 | 74.91 | 70.94
| PT 68.59 | 88.85 | 55.86 || 71.10 | 87.74 | 59.76 || 73.65 | 83.44 | 65.91
SI 67.18 | 88.03 | 5432 || 68.64 | 87.29 | 56.56 || 68.96 | 84.71 | 58.15
SI2 58.83 | 83.57 | 4539 || 61.36 | 80.50 | 49.57 || 61.95 | 74.37 | 53.08
SK 70.85 | 76.81 | 65.74 || 70.38 | 73.32 | 67.66 || 69.97 | 68.70 | 71.28
HR 6037 | 90.56 | 45.28 || 6222 | 89.79 | 47.60 || 64.82 | 88.05 | 51.29
BE 7338 | 82.41 | 66.13 || 74.41 | 79.40 | 70.01 || 75.00 | 74.87 | 75.13
[ = 68.27 | 84.56 | 57.24 || 69.65 | 82.88 | 60.07 [ 70.80 [ 79.06 | 64.10 |

Tabulka B.3: Vysledky ziskané metodou bindrniho déleni na databazi COST 278. Trénovdni metod bylo uskutecnéno na databazi ART.
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Léést ” Trénovaci Testovaci l
I Komponenta ” R e e rR [%]—rP [%] ]
cZ 80.0 81.46 69.41 | 82.50 | 59.90
GR 95.5 71.69 72.30 | 71.66 | 72.96
GA 104.5 76.53 68.72 | 62.80 | 75.88
HU 82.5 73.55 71.62 | 81.84 | 63.67
FE 95.5 77.92 7161 | 71108 | 7214
SI 93.0 73.46 72.51" [ 728981 7214
SI2 92.0 67.25 73.06 | 74.29 | 71.87
SK 77.0 T 6B.75 | 8532 |' 57.57
HR 107.5 71.97 68.06 | 61.08 | 76.85
BE 82.0 76.04 7131 | 8181 | 63.:20
| ¢ 9095 7416 [ 70.74 | 74.53 | 68.62 |

Tabulka B.4: Vyhodnoceni cyklického testu na databazi COST 278 pro metodu bi-
ndrniho déleni ve verzi MLLR.

| Cast I Trénovaci \ Testovaci |
[ Komponenta | K [ Fac [%] || F[%] | R[%] | P (%] |
cz 830 80.94 70.16 | 81.06 | 61.84
GR 9500 | 69.63 7243 | 72.69 | 72.17
GA 990 72.55 71.34 | 69.67 | 73.10
HU 800 74.60 70.53 | 81.79 [ 62.00
PT 1230 | 78.12 71.74 | 73.91 | 69.69
SI 1300 | 7340 [ 71.99 | 7247 | 71.52
SI2 10200 | 66.67 72.57 | 77.77 | 68.01
SK 5800 | 70.74 67.26 | 85.37 | 55.48
HR 1980 | 71.55 65.87 | 56.33 | 79.32
BE 890 76.92 71.27 | 80.27 | 64.08

[ ¢ Fiosp [ 7250 | 7hsg s e

Tabulka B.5: Vyhodnoceni cyklického testu na databazi COST 278 pro metodu bi-
ndrniho déleni ve verzi FTSIC.
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| Cést [ Trénovaci Testovaci |
[ Komponenta | K | Finaz [%] || F %] | R[%) | P[%] |
CZ 2.00 79.48 67.69 | 80.52 | 58.39

GR 2.90 70.92 71.94 | 70.79 | 73.13
GA 3.45 75.62 68.33 | 61.93 | 76.22
HU 2.30 13.11 71.07 | 78.83 | 64.70
PT

SI

2.60 77.65 71.58 | 74.18 | 69.15
3.00 71.89 71.44 | 68.82 | 74.27

SI2 295 6693 [ 71.87 [ 70.16 | 73.67
SK 200 7021 | 68.93 [ 81.88 | 59.51
HR 350 7153 | 68.39 [ 61.57 | 76.91
BE 260 7573 | 71.85 [ 75.24 | 68.76

[¢ [230] 7331 [ 7031 [ 72.39 [ 69.47 |

Tabulka B.6: Vyhodnoceni cyklického testu na databazi COST 278 pro metodu bi-
ndrniho déleni ve verzi FPWSIC,
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B.2 Metoda globalni maximalizace BIC

| Komponenta [ F-rate [%] | R [%] | P [%] |

CZ 82.52 86.86 | 78.59
GR 66.63 84.63 | 54.94
GA 61.12 94.41 | 45.19
HU 75.62 87.75 | 66.43
PT 69.56 89.33 | 56.95
SI 68.67 90.61 | 55.28
SI2 60.61 84.68 | 47.20
SK .5 80.17 | 66.29
HR 61.12 93.45 | 4541
BE 75.40 86.26 | 66.97

=2 [ 7003 8743 [ 58.41 |

Tabulka B.7: Vysledky ziskané metodou GMBIC na databdzi COST 278. Trénovdni
metod bylo uskutecnéno na databdzi ART.

[Cést]| K | Finaz [%] ] F[%] | R[%] | PI%] ]

CZ 1.54 83.66 72.41 | 84.17 | 63.54
GR 2.18 74.28 74.58 | 73.21 | 76.01
GA 3.14 81.33 68.25 | 58.49 | 81.93
HU 1.60 76.73 73.96 | 83.64 | 66.29
E 2.1 79.38 7440 5 72.935 | 57552
SI 2.00 75.99 75.09 | 75.79 | 7441
SI12 2.18 70.04 74850 |973:25 | 76.51
SK 1.70 73.98 75,12 | 82 .82 SBR 73
HR 3.22 76.05 68.08 | 58.04 | 82.33
BE 1.56 79.88 73.41 | 83.94 | 65.23

o [ELsoi 713 (872,99 [G7463 1 {HIs037

Tabulka B.8: Vyhodnoceni cyklického testu na databdzi COST 278 pro metodu GM-
BIC.
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B.3 Metoda s adaptivnim oknem

Mtd. Modifikovand | Origindlni
. P R Pl | NNO [ AVDIS] [ MXDGI | P71 [NNO_
10435 [ 97.04 | 9181 | 026 | 161 | 772 94.36 | 0.24
519515 | 96.88 | 9349 | 0.5 | 181 | 776 95.13 | 0.13
3 119570 | 96.75 | 94.68 | 0.12 | 2.05 705 || 95.61 | 0.10
2 1195902 [ 9661 | 9524 | 0.10 | 2.27 7905 | 95.73 | 0.08
5 119632 | 96.65 | 9599 | 0.09 | 252 874 | 96.11 | 0.07
6 119647 | 96.63 | 96.32 | 0.08 | 2.76 848 | 96.18 | 0.06
7 119671 | 96.62 | 96.80 | 0.07 | 3.15 9.14 | 96.07 | 0.05
8 196,84 | 96.44 | 97.25 | 0.07 | 3.60 g2l || 9572 | 065
9 9675|9633 |97.18 | 007 | 4.14 962 | 94.83 | 0.05
10 1/ 96.88 | 96.30 | 97.46 | 0.07 | 48l 10.16 || 93.45 | 0.05
11 | 96.81 | 96.16 | 97.47 | 0.07 | 5.52 1023 || 91.95 | 0.05
12 ]| 96.86 | 96.11 | 97.63 | 0.07 | 6.32 11.31 || 90.00 | 0.05
13 || 96.77 | 95.88 | 97.68 | 0.08 | 7.17 1203 || 87.95 | 0.05
14 | 96.90 | 96.05 | 97.77 | 0.08 | 8.02 12.80 || 86.00 | 0.05
15 || 96.92 [ 95.98 | 97.87 | 0.08 | 8.89 13.54 || 83.89 | 0.05
20 | 96.90 | 95.85 | 97.98 | 0.11 | 13.55 18.17 | 73.99 | 0.07
30 || 96.85 | 95.76 | 97.96 | 0.17 | 2320 | 28.12 || 58.41 | 0.10

Tabulka B.9: Zdvislost uispésnosti metody MAWIN na délce inicializacniho okna B
a jeji srovnani s origindlni metodou AWIN.

| Komponenta || F-rate (%] | R [%] | P (%) |
EZ 81.54 83.63 | 79.55
GR 66.62 82.85 | 55.71
GA 63.57 94.82 | 47.81
HU 71.83 80.63 | 64.76
PT 70.23 87.90 | 58.47
SI 68.33 88.58 | 55.61
SI2 61.10 83.57 | 48.15
SK 70.49 75.81 | 65.87
HR 62.04 91.33 | 46.98

| BE 74.32 81.91 | 68.01

[z | 6950 84335911 |

Tabulka B.10: Vysledky ziskané metodou MA
ity { WIN na databdzi j
vani metod bylo uskutecnéno metodou MLLR na da!ab(i’l'(IA:; CaTas T
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| Cist Trénovaci Testovaci ‘

| Komponenta | K | Fiua: [%] || F[%] | R[%] | P [%] |
CL 80.0 81.46 71.51 | 82.80 | 62.93
GR 95.5 71.69 DI85 [ AT TS
GA 1045 | 76.53 69.78 | 63.37 | 77.63
HU 82.5 73.55 26l [ 8175 6531
PT 95.5 77.92 72.46 | 71.10 | 73.88
SI 93.0 73.46 73.02 |772.56 | 71348
SI2 92.0 67.25 73.40 | 73.79 | 73.01
SK 77.0 7l 70.16 | 85.24 | 59.61
HR 107.5 | 71.97 68.73 | 61.13 | 78.49
BE 82.0 76.04 72.10 | 81.37 | 64.73

o [90.95 | 74.16 71.65 | 74.44 ] 70.33 |

Tabulka B.11: Vyhodnoceni cyklického testu na databazi COST 278 pro metodu
MAWIN.



