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Abstrakt

Automatické odezirani ze rti je oborem vyvijejicim se na pomezi automatického
rozpoznavani reci, strojového uceni a pocitacového vidéni jiz vice nez 20 let. Ani
pres vyznamné pokroky od doby svého uvedeni se vsak audiovizudlni systémy
rozpoznavani fec¢i v praxi vyrazné neprosadily a to z nékolika duvodid. Jeden
z klicovych predpokladl, ndvrh robustni parametrizace, zde navic s vyuzitim
informace o trojrozmérné podobé povrchu ust, je predmétem této dizertacni prace.

Text je rozdélen do 12 kapitol. Kapitoly E]—a rozebiraji soucasny stav proble-
matiky rozdélenim na nékolik dil¢ich podproblému. V kapitole ] je uveden prehled
algoritm®t pro zarovnani obliceje a detekce zdjmové oblasti. Nejvétsi pozornost
je vénovana parametrizaci vizualniho signalu v kapitole B Nasledujici kapitoly
E a a popisuji metody klasifikace a moznosti integrace vizudlni informace do
akustickych fecovych dekodérti. Prehled nejcastéji vyuzivanych audiovizudlnich
databézi je uveden v kapitole . Reserzni ¢ast préace je uzaviena kapitolou B, ktera
porovnava nejlepsi doposud dosazené vysledky v dostupné literatuie. Samostatné
jsou posouzeny vizualni a audiovizudlni systémy a navic je problematika rozdélena
dle typu rozpoznavanych promluv a zavislosti na mluvcich. Zohlednén je rovnéz vliv
vizualniho predzpracovani.

V préci jsou navrzeny tfi nové vizualni parametrizace Teci: trojrozmérna blokova
diskrétni kosinové transformace (DCT3), prostoro-¢asové modifikovany histogram
orientovanych gradienttt (HOGTOP) a rozsiteny aktivni vzhledovy model (DAAM).
Jejich navrh, popsany v kapitole §, sméruje predevsim k vyuziti fecové dynamiky a
zrobustnéni klasického AAM integraci hloubkovych dat jakozto zjednodusené formy
informace o trojrozmérné podobé rtu.

Za tcelem vyhodnoceni navrzenych i v soucasné dobé existujicich parametrizaci
je vytvorena audiovizualni databiaze TULAVD obsahujici 54 mluv¢ich, viz kapitolu

. Databaze je navrzena i s ohledem na automatické rozpoznavani spojité teci
s velkym slovnikem (LVCSR). Samostatna sekce je vénovana navrhu testovaciho
protokolu, ktery zamezuje optimalizaci modeli na testovand data a vysledky v
experimentalni ¢asti tak nejsou zatizeny pozitivni zaujatosti.

Experimentalni ¢ast v kapitole @yse vénuje predevsim evaluaci navrzenych
parametrizaci a srovnani existujicich na loze rozpoznévani izolovanych slov. Kromé
TULAVD je tspésnost vlastni parametrizace demonstrovana na dalSich dvou
znamych databézich pro moznost primého srovnéni se stavem poznéni. Rovnéz
je samostatné demonstrovan pozitivni prinos hloubkovych dat rekonstruovanych
pomoci MS Kinect. Druha cast experimenttt v kapitole @ je pak zamérena
vyhodnoceni vlivu vizualni informace v tloze LVCSR s ruzné velkymi slovniky od
nékolika stovek do péti set tisic slov.

Klicova slova: audiovizudlni rozpoznavani feci, odezirani ze rti, rozpoznavani
spojité teci s velkym slovnikem, hloubkova mapa, Kinect, skryty markovsky model



Abstract

Automatic lip reading is a research field closely related to automatic speech recog-
nition, machine learning and computer vision. Despite being developed for more
than two decades, systems for audiovisual speech recognition are still not widely
used in practice due to several reasons. One critical component, namely the design
of a robust and discriminative visual parametrization, here also with utilization of
information about depth, is the main topic of this dissertation thesis.

The text of the dissertation consists of 12 chapters. Chapters E—a present the
current state of the art and each focuses on one specific subproblem of visual and
audiovisual speech recognition. Chapter P investigates methods for face alignment
and detection of the region of interest. Commonly used features and algorithms of
their extraction are examined in chapter E, followed by an overview of classification
methods in chapter Y|, fusion of multiple sources of information in chapter B, and
existing audiovisual datasets in chapter §. The first part of the thesis examining
the state of the art is summarized in chapter [f], which compares currently the best
results achieved on various commonly used datasets with respect to recognition
grammar, vocabulary size, speaker dependency and visual preprocessing.

Three different robust visual parametrizations are proposed and explained in
chapter E: block-based three-dimensional discrete cosine transform (DCT3), spa-
tiotemporal histogram of oriented gradients (HOGTOP), and depth-extended active
appearance model (DAAM). While the former two are ROI-based source-agnostic
parametrizations designed mainly to exploit the speech dynamics, DAAM directly
integrates depth data obtained via Kinect in order to achieve greater robustness
against lightning variations and better phone discrimination.

In order to evaluate the existing and proposed features on both video and depth
data, new database called TULAVD has been recorded. As described in chapter

, each of the 54 speakers uttered 50 isolated words and 100 gramatically unre-
stricted sentences in Czech language. Special section is devoted to the design of the
evaluation protocol that minimizes the risk of overfitting when tuning the decoder.

Experiments in chapter @ evaluate selected popular and proposed features in
the task of isolated unit recognition. In order to compare the achieved results
to the state of the art, two other commonly used datasets besides TULAVD are
included: OuluVS and CUAVE. Experiments on multiple modality fusion show
the benefit of adding the Kinect depth data into the recognition process for both
feature fusion and integration via multistream hidden Markov model. As opposed
to the vast majority of recent work on lipreading, the above mentioned evaluation is
also performed in the task of large vocabulary continuous speech recognition with
gradually increasing vocabulary size from several hundreds to half a million, see
chapter ﬁ

Keywords: audiovisual speech recognition, lipreading, large vocabulary conti-
nous speech recognition, depth map, Kinect, hidden Markov model
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1. Uvod

Moortv zakon, tedy empirické pravidlo, dle néhoz se pocet tranzistoru umisti-
telnych na integrovany obvod pri zachovani stejné ceny priblizné zdvojnasobi
kazdych 18 mésici, stile od svého uvedeni v roce 1965 do zna¢né miry plati.
Narist cenové dostupného vykonu predevsim od uvedeni osobnich pocitaci PC
s procesory z rodiny x86 umoznil prudky rozvoj umélé inteligence, strojového
uceni, robotiky a automatizovaného zpracovani velkych dat. Bézné dnes probiha
monitoring vefejného komunika¢niho prostoru, zejména internetu, s cilem vytézit
co nejvice uziteénych dat napt. pro bezpeénostni ¢i reklamni Gicely. Jazykova bariéra
mezi lidmi z rdznych koutt svéta cCastecné padd, jelikoz i na bézném chytrém
mobilnim telefonu s pristupem k internetu lze zapnout pieklad z mikrofonu v
redlném case. Roboti komunikuji s ¢lovékem a jsou schopni porozumét jeho poveltim.
V tzv. chytrych domacnostech mohou lidé hlasovymi povely ovladat nékteré prvky,
napr. osvétleni ¢i zdbavni doméaci centrum. Diky automatickému prepisu prednasek
a vyukovych videl mohou studenti na skolach a na internetu snaze vyhledavat
informace. V neposledni fadé automatické titulkovani internetovych videi napomaha
neslysicim ve vzdélavani a zabavé.

Jednu z hojné vyuzivanych technologii, kterd vsechno toto umoznuje,
predstavuje automatické rozpozndvani re¢i (Automatic Speech Recognition, ASR),
tedy proces porozuméni mluvené fec¢i umélou inteligenci. Jeho vystup je obvykle
reprezentovan jako textovy prepis akustické nahravky pokud mozno ve srozumitelné
a gramaticky bezchybné formé. Aby systém pro rozpoznavani mluvené reci mohl
dosahovat uspokojivé ispésnosti, je pro jeho natrénovani nezbytné nutné dostatecné
mnozstvi dat, typicky stovky hodin nahravek reprezentujicich obé pohlavi, siroké
spektrum vékovych skupin a za rizné akustické podminky. Jednim z pracovist
vyvijejicich komercéné tispésny software NanoDictate pro automatické rozpoznavani
eStiny a dalsich slovanskych jazyki je Ustav informaénich technologii a elektroniky
na Technické Univerzité v Liberci. NanoDictate byl aplikovin napf. v projektu
ministerstva kultury, jez si klade za cil automaticky prepis radiového vysilani od
20. let minulého stoleti az po soucasnost a momentélné se jeho tspésnost pohybuje
okolo 80 % v zavislosti na stafi a kvalité zvukové nahravky [Nouza 2014]. Pfi
prepisu béznych televiznich a radiovych poradi s nevyraznym hlukem na pozadi
se Uspésnost pohybuje okolo 85 %. Jednu z nejjednodussich aplikaci predstavuje
diktat, kde za pouziti obecného akustického modelu a velkého slovniku se stovkami
tisic slov slovni presnost dosahuje az 95 %. Naopak v obtizné tloze automatického
prepisu prednasek, kde je akusticky signal zarusen hluky na pozadi, max. Gspésnost
dosahuje pouze 40-70% slovn{ piesnosti v zévislosti na miie zaruseni [Seps 2014].

V oblasti ASR existuje fada podobort, které se snazi vyuzit specifickych
podminek redlnych aplikaci za tcelem snizeni chybovosti. Pokud je napt. vyvijen
diktovaci systém pro lékare, v kazdé jednotlivé ordinaci bude vyuzivan pouze
jednim uzivatelem a zfejmé neni tedy nutné zapotiebi co nejobecnéjsi akusticky
model — vyhodnéjsi mtze byt model prizpiisobit pro dané potreby. Tzv. adaptaci
akustického modelu lze samoziejmé vyuzit i pro specifickou vékovou skupinu ¢i
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pohlavi, ne pouze pro jediného uzivatele. Kromé akustického modelu lze adaptovat
i model jazykovy, tedy omezit mnozinu slov a vétnych konstrukci, kterou je
systém schopen rozeznat. Dle narokil na gramatickou korektnost lze také vystup
dodatec¢né zpracovat a opravit pripadné chyby. Témito a dalsimi problémy se zabyva
zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP). Rozpoznavani
robustni vi¢i nepriznivym akustickym podminkam fesi oblast zvand zvyraznovani
fe¢i (angl. speech enhancement), jejiz cilem je ocistit nahrdvku od hluku na pozadi
a ponechat pouze cistou rec.

Podobny problém jako zvyraznovani reci, avsak odliSnym zpusobem, pak resi
audiovizudlni rozpoznavani fec¢i (Audio-Visual Speech Recognition, AVSR),
které se misto cilené redukce nezddouci informace v signdlu naopak snazi vyuzit
dodatecnd obrazova data, akustickym hlukem na pozadi nezatizena. Idea je
pritom inspirovana zptsobem, jakym se s podobnymi podminkami bézné vypora-
davaji zdravi, ale i sluchové postizeni lidé, tj. odezirdanim pohybu rti. Mezi
vyzkumniky pravdépodobné nejznaméjsi demonstraci vyznamu vizudlni slozky se
od svého uvedeni v roce 1976 stal tzv. McGurkuv jev [McGurk 1976]. Experiment
spociva v informacnim konfliktu mezi akustickou nahravkou a videem fecnika.
Poslucha¢iam bylo prehrano video s Fe¢nikem vyslovujicim VCV (Vowel-Consonant-
Vowel, samohldska-souhldska-samohldska) sekvenci ,aga“, avSak v doprovodné
zvukové stopé znélo ,,aba“. Na takto pozménéné audiovizudlni nahravce pak vétsina
posluchac¢a ,,slysi“ posloupnost ,ada“, coz jednoznacné dokazuje vliv vizudlni
slozky na proces porozuméni mluvené tec¢i u lidi. Dalsi podobnou hlaskovou
konfiguraci byla napf. ,aka* (video), ,apa“ (audio), resp. ,ata* (vjem posluchacu).
Na praci navazal Summerfield [Summerfield 1987], ktery jev vysvétlil hypotézou
VPAM (Visual: Place, Auditory: Manner). Podle ni jsou akustickd a vizudlni
slozka vzajemné komplementarni. Zatimco vizudlni slozka dodava informaci o
misté artikulace hldsky (place), tedy napf. rty (bilabidla), zuby (dentala), ¢i
jazykem (alveolara), akustickd slozka informuje posluchace o zpusobu artikulace
(manner), tedy napf. znéle, neznéle ¢i nosové. Vizuélni slozku lze pro odezirani
vyuzit i samostatné a nezdvisle na akustickém signdlu, ovSem pouze s omezujicimi
podminkami a malym slovnikem, napf. pro jednoduché hlasové povely ¢ v
systémech pro vizualni verifikaci. Predevsim vzhledem k variabilité ve zplisobu
artikulace, kdy nékteri lidé velmi zietelné hybou usty, zatimco jini spiSe mumlaji,
vsak video nelze povazovat za informac¢né plnohodnotnou alternativu k akustickému
signalu. Avsak ani zfetelna artikulace by sama o sobé nedostacovala, jelikoz mnoho
informace podstatné pro porozuméni fe¢i vznika uvnitt artikulac¢nich orgént,
lidskému oku ¢i bézné kamere zakrytych.

S audiovizudlnim rozpoznavanim feci a odezirdnim ze rtt jakozto hlavnimi
tématy této dizertacni prace tzce souvisi i nékolik dalSich oboru. Mezi né patii
napr. audiovizudlni identifikace a verifikace, tedy oblast patrici pod biometrické
ovérovani identity napf. pro bezpecnostni tcely, nebo rozpoznavani pohlavi, véku,
¢i emoci za tuelem prirozenéjsich reakei a citlivéjsi komunikace stroje (napf.
robota) a ¢lovéka. Do jisté miry opac¢nou oblast vyzkumu predstavuje audiovi-
zuélni syntéza teci (Text-To-Speech Synthesis, TTS), jez oproti klasické akustické



12 1.1. Uloha audiovizualniho rozpoznavani reci

Akusticky signal Vypocet akustickych pfiznakli Kombinace pFiznaku a rozpoznavani

Vizualni signal Vypocet vizualnich pfiznaku

Obréazek 1.1: Princip audiovizualniho rozpoznavani.

syntéze pracuje navic grafickym modelem lidské tvare s cilem pomoci s porozuménim
feCi predevsim sluchové postizenym. Prestoze zminénym tématim se tato prace
nevénuje, mnoho dilé¢ich problémi s problematikou audiovizualniho rozpoznavani
teci sdileji a poznatky zde uvedené tak maji sirsi dosah.

e

1.1 Uloha audiovizualniho rozpoznavani reci

Proces audiovizualniho rozpoznévani reci lze rozdélit do nékolika zdkladnich bloki,
které jsou schematicky znazornény na obrazku @ Vstupem systému je fec¢nikova
promluva v podobé akustického a vizualniho signdlu, vystup pak predstavuje
sekvence rozpoznanych slov. Zpracovani akustického a obrazového kanalu probihé
do znacné miry nezavisle a k fazi informace dochazi az ve fazi samotného
rozpoznavani. Toto usporadani zajistuje modularitu automatického rozpoznavani
feCi tak, aby bylo mozné pri absenci jednoho z kanaltl zachovat funkci celého
systému.

Vzhledem k frekvenéni charakteristice lidského hlasu je obvykle akusticky signal
vzorkovan s frekvenci 16 kHz a 16 bitt a dile segmentovan na 10-25 ms dlouhé
prekryvajici se stacionarni useky (framy), pricemz kazdy z téchto framu je paramet-
rizovan vektorem piiznaki. V dnesni dobé se tlohou vybéru optimalni sady priznaku
vyzkum jiz prilis nezabyva. Ve velké vétsiné systému tvori parametrizaci kepstralni
priznaky Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Linear Predictive Codes
(LPC), ¢ Perceptual Linear Prediction (PLP), jejichz ptinos byl v prubéhu let
experimentalné ovéren. Obvykle se k témto priznakim pfipojuji jejich odvozeniny,
tzv. delta a delta-delta (akceleracéni) priznaky, které ¢astecné zachycuji Fec¢ovou
dynamiku. Typicky akusticky ptriznakovy vektor MFCC pak obsahuje 39 koeficient,
tj. 12-MFCC, 12-AMFCC, 12-AAMFCC a P, AP, AAP, kde P oznacuje energii
vstupniho signalu. Po vypoc¢tu priznaki nasleduje odec¢itani kepstralniho primeéru
(Cepstral Mean Subtraction, CMS), které odstranuje rozdily ve stfedni hodnoté
kepstra u signali pochdazejicich z ruznych zdroji. Proces vypoctu akustickych
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priznakt lze modifikovat napr. adaptaci na specifického fecnika ¢i algoritmy
zvyraznovani TeCi pro potla¢eni Sumu a ruchu na pozadi (napf. slepd separace
signali, beamforming, ...). Pfehled pouzivanych piiznaki a technik automatického
rozpoznavani fe¢i nabizi napr. [Huang 2001].

Zdrojem vizualniho signalu je videozdznam promluvy fe¢nika. Vyzkum automa-
tického odezirani ze rtd se soustfedi nejcastéji na ptipad, kdy nahravka
Matthews 2002, Scanlon 2003, Saenko 2005, [Lan 2009]. Tento zjednodusujici
predpoklad predevsim vyznamné zjednodusuje detekci zdjmové oblasti v obraze
a zaroven tak minimalizuje vliv vnéjSich zdroji variability na cely proces
rozpoznavani. Celni pohled také zachycuje podstatnou ¢ast vizualni informace
obsazené v promluvé. Mnozstvim informace zachycené bocnim pohledem se
zabyvaji napt. prace [Lucey 2006a, [wano 2007, Kumar 2007, Saitoh 2010], pficemz
v ¢lanku [Kumar 2007] bylo automatickym rozpoznévanim z profilového pohledu
dosazeno dokonce lepsi ispésnosti nez u clovéka. Zavislost tispésnosti automatického
odezirani ze rti na thlu pohledu byla zkouména v pracich [Lan 2012, Bowden 2013],
pricemz v obou bylo dosazeno nejvyssiho skére pro 30° natoceni kamery.

Jelikoz v redlnych aplikacich vSak mtze byt podminka fixnitho pohledu splnéna
jen obtizné, soustredi se vyzkum i na automatické odezirdni ze rtu nezavislé na
natoceni fec¢nikovy hlavy. Toho lze dosdhnout napt. geometrickou transformaci
oblasti zdjmu, kterd obraz narovnd zpét do celniho pohledu [Lucey 2007,
Lucey 2008, Lan 2012]. V ¢lanku [Pass 2010] byl naopak pouzity pfistup na irovni
priznakt, kdy byly vybirdany koeficienty DCT tak, aby se minimalizoval jejich
rozptyl v zavislosti na thlu pohledu.

Pro snizeni zavislosti priznakt na pozici a natoceni recnikovy hlavy lze rovnéz
vyuzit vice kamer a metod stereovidéni [Loy 2000, Petr Cisar 2004, Vorwerk 2010)].
Kromé nezavislosti na relativni pozici kamery a hlavy je mozné timto zpusobem
rekonstruovat trojrozmérny povrch tvare a tim ziskat dodate¢nou informaci nad
ramec dvourozmérného obrazu. Problémem stereovidéni je vSak znacna citlivost na
svételné podminky a vypocéetni ndroc¢nost, kterd pro béh v redlném case vyzaduje
implementaci na grafickém procesoru (GPU). Vizualni rozpozndvani fec¢i zalozené
na vyuziti vice kamer tak zustava spiSe na okraji zajmu. Pred nékolika lety
se vSak na trh dostalo nékolik cenové dostupnych zafizeni, kterd implementuji
rekonstrukei disparitni/hloubkové mapy hardwarové s vyuzitim infracerveného
spektra, ¢imz do znac¢né miry eliminuji uvedené problémy. Priklady téchto zarizeni
jsou Microsoft Kinect, Asus Xtion ¢ Creative Senz3D, vSechna zalozend na
referenénim ndvrhu PrimeSenseE]. Microsoft Kinect byl pro odezirani ze rta tspésné
pouzity v pracich [Galatas 2012, Yargic 2013]. K pofizeni videozdznamu promluvy
fe¢nika bylo v nékterych ¢lancich vyuzito také infracervené spektrum [Huang 2004].

Na rozdil od akustického rozpoznavani feci je pfi automatickém odezirani ze rta
vzdy nezbytné faze zpracovani obrazu a detekce zajmové oblasti (Region of Interest,
ROI). Ukolem je extrahovat tu &ast obrazu, kde se nachaz{ vétsina informace

. http://www.souvr.com/Soft/UploadSoft/201005/2010050617295050 . pdf
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spojené s re¢nikovou promluvou. K tomu je nutné co mozné nejpresnéji odhadnout
predevSim pozici a tvar tst. V AVSR literatufe jsou pritom nejrozsirenéjsi
tfi zakladni zpusoby: klasické metody zalozené na barevné segmentaci obrazu,
posuvné okno vyuzivajici haarovské priznaky a Aktivni Vzhledovy Model (Active
Appearance Model, AAM). Metody zalozené na barevné segmentaci vyuzivaji
barevné odlisnosti lidské pokozky a rtt oproti pozadi, pficemz nejcastéji zvyraznuji
¢ervenou slozku nékterého z barevnych prostora (RGB, YCbYr, ...) [Lievin 199§].
Jejich zjevnou nevyhodou je zavislost na barvé pozadi a pleti Teénika a také
nasvétleni scény. Pred vice nez deseti lety si ve velkou popularitu ziskaly metody
zaloZzené na posuvném okénku s vyuzitim haarovskych priznakt. Nejznaméjsim
prikladem je algoritmus Violy a Jonese [Viola 2001], ktery pracuje na principu
vycerpavajictho prohledavani obrazku a porovnani podobnosti kazdé podoblasti s
naucenym vzorem, napr. koutku tst. Pro detekci zdjmové oblasti v tloze automa-
tického odezirani ze rtu byla tato metoda pouzita napt. v [Lucey 2007, Lucey 2008,
Fu 2008, Zhao 2009, Zhou 2010]. Hodi se v8ak spiSe pouze na hruby odhad pozice
obliceje ¢i nékteré z jeho casti. Pro zpresnéni odhadu pozice a tvaru tst jsou
vhodnéjsi metody pro zarovnani obliceje (angl. face alignment), které na obliceji
detekuji pozice tzv. klicovych bodu. Ty odpovidaji napr. rtim, nosu, o¢im apod.
Nejzndméjsim zastupcem této kategorie metod je Aktivni vzhledovy model. Vizualni
priznaky extrahované na zdkladé presné pozice klicovych obecné dosahuji lepsich
vysledku rozpoznavani [Matthews 2002, Lan 2009]. Kromé AAM vsak existuje celd
rfada mnohem efektivnéjsich metod, jez ovsem nebyvaji ve vyzkumu automatického
odezirani ze rtu prilis casto vyuzivany. Metody detekce a zarovnani obliceje jsou
detailnéji rozebrany v kapitole ).

Zrejmé nejaktivnéjsi oblasti vyzkumu audiovizualniho rozpoznavani reci je
extrakce vizudlnich priznakt. Hlavni motivace pro vypocet vizudlnich ptiznakt
Spociva v ziskani uziteéné informace ze vstupniho signalu. Z geometrického pohledu
jde o transformaci vstupniho vektoru hodnot do méné rozmérného prostoru, ve
kterém se neprojevuje variabilita zptisobend nezadoucimi vlivy, tj. napf. zménami
v osvétleni ¢i relativni pozici kamery a obliceje. Priznaky v redukovaném prostoru
by mély zachycovat pouze zmény souvisejici s Te¢i a tedy co nejlépe odpovidat
puvodni informaci vznikajici ptfi procesu tvorby vizualniho signalu pred modifikaci
zpusobenou externimi vlivy. Priznaky lze hrubé kategorizovat do tii skupin:

1. priznaky extrahované z priblizné lokalizované oblasti zajmu,
2. priznaky odvozené z presné pozice a tvaru obli¢ejovych Casti,
3. priznaky vyuzivajici dynamiku feci.

Toto déleni vSak samoziejmé neni zcela jednoznacné a nékteré z algoritmt mohou
spadat do vice nez jedné kategorie.

Prvni kategorie metod nejcastéji vyuzivd obdélnikovou oblast kolem fst,
jenz je lokalizovana pouze ptiblizné. Jelikoz typickym rozmérem byva 64 x 64
pixelt, tedy 4096 jasovych hodnot v pripadé Sedotémového obrazku, pouziva se
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obvykle pro dalsi zpracovani signdlu nékterd z metod redukce dimenze. Napf.
v praci [Bregler 1994] inspirované rozpoznavanim tvari byly takto extrahovény
priznaky eigenlips, ziskané analyzou hlavnich komponent. Velmi oblibenou
metodou pouzivanou v experimentech jako baseline je téz diskrétni kosinova
transformace [Potamianos 2001b, Heckmann 2002h, Lan 2009]. Kromé uvedenych
metod byly pro redukci dimenze rozpoznavani pouzité také diskrétni Fourierova
transformace [Duchnowski 1994, vinkové transformace [[Yu 1999, Puviarasan 2011]],
¢i linedrni diskrimina¢ni analyza [Lan 2010].

Nevyhodou priznakt zalozenych na hrubé lokalizované oblasti zajmu je
nemoznost vyuziti presného tvaru ust. Tuto informaci lze vyuzit pouze nepiimo
skrze metody redukce rozméru dat. Priznaky odvozené z pozice klicovych bodu
na tvari se snazi tento nedostatek odstranit a vyuzit tvar Ust primo ve svém
navrhu. Samoziejmé tim vSak vznikaji vyssi naroky na presnost a spolehlivost
algoritmu pro detekci obli¢ejovych ¢éasti. Jednou z nejjednodussich metod je
popis pohybu rti pomoci jejich §ifky, vysky a zaokrouhleni [Potamianos 1998b,
Cisar 2006]. Velmi oblibenou metodou je pouziti parametri AAM jako vizudlni
priznaky [Matthews 2002, Pitsikalis 2006, Lan 2009]. AAM priznaky vyuzivaji jak
tvarovou, tak obrazovou informaci a dosahuji vysoké tispésnosti rozpoznavani.

Kromé statickych priznakt se vyzkum soustfedi také na vyuziti c¢asovych
zavislosti vizualniho fecového signdlu. Priznaky tedy nemusi byt nutné vypocteny
pouze ze statického obrazku, je mozné vyuzit informaci o zméné mezi jednot-
livymi snimky video signalu. Nejjednodussim zptsobem je podobné jako v pripadé
akustického rozpoznavani vypocet A a AA koeficienti nad statickymi pfiznaky, tj.
rozdil prvého ¢ druhého fadu mezi souslednymi snimky [Chaloupka 2008]. De facto
standardem a zdaleka nejcastéji vyuzivanou metodou dynamizace je pak redukce
priznakovych sekvenci pomoci linedrni diskrimina¢ni analyzy [Matthews 2002,
Lan 2010, Galatas 2012]. Dynamika vSak muze byt zohlednéna piimo jiz v
navrhu priznaki, ne pouze jako dodateéné zpracovani statickych priznaka. Napt.
v praci [Zhao 2009] autofi segmentovali nahravky do prekryvajicich se tuseki,
pricemz na kazdém z nich vypocitali rozsifenou variantu lokalnich binarnich
vzoru, kterd porovnavd sousedici pixely i v ¢asové ose. V [Ong 2011] byly
pomoci boostingu extrahovany sekvence jednoduchych bindrnich ptiznakt. Vysoké
uaspésnosti dosahuji také v soucasné dobé populdrni metody tzv. manifold learningu,
coz je skupina algoritmii pro nelinedarni redukci rozméru dat. Tyto metody
byly aplikované pro modelovani casové zavislosti sekvence vizudlnich priznakt v
¢lancich [Zhou 2010, Pei 2013, Zhou 2014]. Podrobné se parametrizaci vizudlniho
signalu zabyva kapitola [.

Poslednimi kroky automatického rozpoznavani tec¢i jsou faze akustickych a
vizualnich priznakt a jejich klasifikace. Flze muze probihat na dvou zdkladnich
arovnich: priznakova a rozhodovaci, nékdy také oznacované jako brzka, resp. pozdni
integrace. Faze na priznakové trovni probiha pred samotnou klasifikaci. Nejjed-
nodussi metodou kombinace obou kanalu je prosté vektorové spojeni priznaki, ¢imz
vznikne jediny hypervektor audiovizudlnich koeficientt. V praci [Matthews 2002]
byl tento vektor redukovan linearni diskriminacni analyzou. Slozitéjsi zptisob
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redukce na bazi hlubokych neuronovych siti byl aplikovan v [Ngiam 2011]. Druhym
zpusobem integrace je oddélené zpracovani i klasifikace obou kanéli, pricemz finalni
prirazeni sekvence priznakovych vektoru k nékteré ze slovnikovych polozek dochazi
az na zakladé Kklasifika¢niho skore obou kanali. Podle toho, jakym zptsobem
je skére vyjadreno, se také voli pravidlo integrace. V pripadé, kdy je vystupem
obou klasifikdtoru pravdépodobnost, je nejcastéjsim integracnim pravidlem jejich
vazeny soucin. Lze ale také pouzit souctové pravidlo, které muze za urcitych
okolnosti podévat lepsi vysledky. Porovndnim raznych integracnich strategii se
zabyvé prace [Lucey 2005].

V soucasnosti je zdaleka mnejpopularnéjsi metodou Kklasifikace skryty
Markovsky model [Bregler 1994, Heckmann 2002b, Matthews 2002, Pitsikalis 2006,
Lucey 2008, Lan 2009], ktery navic umoznuje hybridni metodu fize akustického a
vizualniho kanalu. V nékterych pracich vsak byla pro rozpoznavani pouzita i metoda
Support Vector Machines (SVM) [Zhao 2009, Ngiam 2011].

Predevsim kvili ndrokim na velikost audiovizualni databéze a jeji manudlni
zpracovani se literatura nejCastéji soustredi na rozpoznavani pouze izolovanych
slov, napi. jednoduchych hlasovych povelt [Chaloupka 2008]. Céstecné se smérem k
rozpoznavani spojité feci vydali autofi prace [Pachoud 2008], kde byly rozpoznavany
¢islovky v nahravkach spontdnnich promluv. Rozpoznavanim delSich tsekl ve
formé frazi se zabyvaji prace [Zhao 2009, Ong 2011], i zde jsou vsak fraze
nejmensi jednotkou rozpoznavani a nejednd se tak o plnohodnotnou spojitou
fe¢. Rozpoznavanim mensich slovnich jednotek (vizémi) se také zabyva napf.
prace [Zhou 2014], avSak bez ovéreni piinosu v systémech s vétsim slovnikem. V
¢lanku [Lan 2010] byly rozpoznévany véty na zékladé vizémovych modeli s celkem
1000 slovy ve slovniku. Audiovizualni rozpoznavani spojité feci za s vyuzitim velkého
slovniku a jazykovych modeli stale neni prilis rozsifené, vyjimky predstavuji napf.
prace [Potamianos 2003, Lucey 2008]. Spojitému audiovizudlnimu rozpoznavani
Cestiny se jako prvni ve své dizertaéni praci vénoval Petr Cisar [Cisaf 2006], ovSem
pouze s relativné malym slovnikem (344 slov).

1.2 Cile dizertac¢ni prace

Cilem této préce je predevsim navrh robustni a dostatecné diskriminac¢ni vizualni
parametrizace vhodné pro rozpoznévani nezavislém na feénikovi. Pro extrakci by
se kromé klasické RGB textury a tvarovych piiznakt jako vhodnd mohla ukazat
i informace o trojrozmérné podobé tust, napr. zmény ve vyspuleni a zatazeni. Pro
extrakci takovych priznakt lze rekonstruovat povrch oblasti zajmu z vice pohledu,
nebo vyuzit nékteré z dostupnych zafizeni, jez tlohu fesi interné a problémy s
pripadnou citlivosti na zmény osvétleni resi prechodem do infracervené oblasti.
Prinos navrzené parametrizace by mél byt ovéfen nejen na zjednodusenych specia-
lizovanych tlohach jako je napf. rozpoznavani izolovanych slov a frézi, ale i v
realnéjsich podminkach se spontanni fe¢i a vétsim slovnikem. Samostatné by mél byt
vyhodnocen prinos trojrozmérné informace oproti jednodussimu pripadu standardni
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RGB kamery. Protokol evaluace musi byt navrzen tak, aby nedochazelo k optima-
lizaci parametrii na testovaci data a vysledky tak byly pfimo porovnatelné a
vypovidajici. Jelikoz zaddna z dostupnych audiovizualnich databazi uvedené naroky
nesplnuje, jednim z prvnich kol musi byt vytvoreni vlastni. Prehledné hlavni cile
této prace shrnuje nasledujici vycet.

e Vytvoreni uceleného prehledu stavu poznéni v problematice AVSR a tizce
souvisejicich oblastech.

e Névrh kvalitni vizudlni parametrizace s vyuzitim rekonstrukce trojrozmérné
informace v podobé hloubkovych map.

o Sestaveni dostatecné rozsdhlé audiovizualni databdze pro otestovani existu-
jicich a navrzenych metod.

e Srovnani nejrozsirenéjsich parametrizaci na vice audiovizualnich databézich v
tloze rozpoznavani izolovanych jednotek.

o Systematické vyhodnoceni pfinosu integrace hloubkovych dat.

e Srovnani parametrizaci a posouzeni piinosu vizudlni slozky v loze
rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem.
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2. Detekce oblicejovych casti

Velmi dulezitou [Potamianos 2004] soucasti systému pro automatické odezirani ze
rti je zpracovani obrazu a detektor zdjmové oblasti (Region of Interest, ROI).
Oproti fazi predzpracovani akustického signalu predstavuje porozuméni obrazu
slozitéjsi ilohu z nékolika divodt. Nejvétsi problém zplisobuje variabilita vizualniho
signalu, kterd zavisi na mnoha faktorech jako jsou osvétleni, relativni pozice kamery
a obliceje Fecnika, stari, pohlavi, barva pleti a rtl, vousy na tvari, kvalita snimaciho
zalizeni, ¢i artefakty zpusobené kompresi videozdznamu. Uspésnost rozpoznavani je
pak kriticky zavisla na ndvrhu algoritmu pro odstranéni této variability z obrazového
signalu tak, aby nésledné extrahované ptiznaky zachycovaly pouze zmény tykajici
se fecové informace, nikoliv externich vlivu.

2.1 Barevna segmentace

Zakladni zpusob detekce obliceje reprezentuji metody zalozené na barevné
odlisnosti lidské pokozky a zbytku obrazu. Segmentace je nejcastéji formulovana
jako klasifikace jednotlivych pixeli do dvou tfid: kuze versus pozadi. Pro
snadnéjsi rozliseni barev jsou pak obvykle vyuzivany prevody z RGB do riiznych
barevnych prostoru, napi. HSV [Kjeldsen 1996], YCbCr [Althoff 2003], ¢ CIE
LUV [Yang 1998].

Obvykle probiha klasifikace pixeltt prahovanim zpétné projekce histogramu.
Napt. v [Chaloupka 2005] je histogram vypocten na trénovaci databédzi obsahujici
manualné segmentované oblasti kuze. Vyuzita je k tomu cervend Cr slozka
barevného prostoru YCbCr. Histogram hodnot v slozky Cr je aproximovan
normélnim rozdélenim p (v) = N (v; /jk,a,%) se stfedni hodnotou i a rozptylem
o?. Pixely f(i,j) jsou pak oznadeny jako ,pletové*, pokud p(f(i,j)) > 0.0456,
pri¢emz hranice prahu je stanovena experimentalnéf. Pro odstranéni dér a ziskani
findlni pozice obli¢eje je bindrni obraz filtrovan morfologickymi operacemi otevieni
a uzavreni. Priklad prahovani znazornuje obr. R.1I.

Podobny postup barevné segmentace byl aplikovan i napf. v praci [Yang 199§],
kde namisto YCbCr byl obraz preveden do prostoru CIE LUV. Vyuzity byly
pritom dvé slozky U a V, tj. histogram a jeho aproximace normélnim rozdélenim

I Zvolena hodnota odpovida prahovani obrazku do intervalu iy, £ 20%.

Obrazek 2.1: Prahovani Cr slozky vstupniho obrazu. Prevzato z [Chaloupka 2005].
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byly dvourozmérné. Algoritmus rovnéz umoznoval detekci vice obliceju, kdy kazda
celistva oblast, jez obsahovala vice nez 70 % pletovych pixeld, byla oznacena jako
nalezend tvar.

Pro zvyseni robustnosti viaéi nepresné anotovanym hranicim v trénovaci
databaze byl v ¢lanku [Kjeldsen 1996] namisto histogramu uveden tzv. barevny
predikat. Jednd se o datovou strukturu podobnou histogramu, avsak inkremen-
tovano je vice bunék zaroven. Pro vypocet byly rovnéz pouzity i negativni vzorky, tj.
pixely nélezici pozadi. Pro kazdy pletovy pixel byla odpovidajici bunka barevného
predikatu a jeji nejblizsi okoli inkrementovana o hodnotu pixelu vazenou Gaussovym
rozdélenim se stfedem v této bunice. Pro pixely nélezejici pozadi byly bunky v
barevném predikatu naopak dekrementovany, avsak s nizsimi hodnotami a rozpétim
gaussovskych vah. Na rozdil od predchozich praci byly také vyuzity vsechny slozky
barevného prostoru HSV, pfi¢emz odstin H a sytost S byly kvantovany jemnéji
nez jasova slozka V. Tento postup minimalizoval pocet chybnych klasifikaci a
dosahl lepsich vysledkt nez pouhé hledani optiméalni hodnoty pro prahovani zpétné
projekce histogramu.

Pozice a tvar rtd lze urcCit podobnym zptsobem, tedy vyuzitim barevnych
odlisnosti rti a pokozky obli¢eje. Vyuziva se pritom predevsim cervend slozka
barevného spektra. Tu lze ziskat piimo z Cr slozky YCbCr prostoru, ¢i jako
nelinedrni transformaci prostoru RGB. Napf. v ¢lanku [Lievin 1998] byla pouzita
transformace prostoru RGB na slozky

G _R+G+B

H =256 x B I — 3 (2.1)
pricemz slozka H byla nasledné prahovana experimentalné stanovenymi prahem. Rty
byly detekovany také na zakladé jejich pohybu, a proto byly vypocteny rozdilovy
obrazek slozek I dvou nasledujicich snimka a odchylka slozky H oproti prvnimu
snimku sekvence. Na zakladé téchto priznaku byla kazdému pixelu prirazena aposte-
riorni pravdépodobnost v rdmci Markovského ndhodného pole (Markov Random
Field, MRF).

Transformaci do optimalniho barevného prostoru lze také odhadnout ze statis-
tickych vlastnosti zkoumanych dat, tj. pixel nalezejicich rtiim a oblicejové pokozce.
Neni tedy nutné pouzivat néktery z existujicich barevnych prostori, jejichz
podmnozina slozek odpovida svymi charakteristikami barvé rta spise ndhodou.
Vhodnou metodou pro tento ucel se jevi byt linearni diskriminacni analyza
(Linear Discriminant Analysis, LDA). V pripadé hleddni optimalni barevné
transformace tvori datové vektory t¥i hodnoty slozek R, G a B a pixely jsou oznaceny
jako pletové nebo nalezejici rtim. Vysledkem LDA transformace barevného prostoru
RGB je jediné slozka F' = (R, G, B) - wy, ve které se histogramy retnich a pletovych
pixeli maximéalné odlisuji.

V préaci [Chaloupka 2005] byl vyhlazeny histogram slozky F aproximovan
vazenym souctem dvou gaussovskych funkci. Odhad byl proveden metodou
nejmensich ¢tverctli, pricemz pro optimalizaci kvadratického kritéria byla zvolena
metoda nejvétsiho spadu. Na zakladé aproximace byl zvolen optimalni prah pro
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Obrazek 2.2: Prahovani F slozky vstupniho obrazu. Prevzato z [|Chaloupka 2005“.

klasifikaci pixelt a vysledny obraz filtrovan morfologickymi operacemi. Oblast rtt
pak byla detekovana na zakladé celkového poctu do ni ndlezejicich bodi. Priklad
segmentace rtt uveden na obr. @ V préci [Kaucic 1995] byla pro klasifikaci pixeli
F slozky pouzita Bayesova metoda maximélni aposteriorni pravdépodobnosti.

Vyhodou metod zalozenych na barevné segmentaci obliceje a rtd je nezavislost
na natoceni Te¢nikovy hlavy. Algoritmy jsou navic koncepcéné jednoduché a z
hlediska vypocetni slozitosti nenaro¢né. Nevyuzivaji vsSak prilis casto apriorni
informaci o relativnich pozicich rti a jinych obliéejovych ¢asti a jsou tak
velmi nachylné ke generovani tzv. falesnych alarmi, tedy oblasti nespravné
oznacenych jako zajmové. Vyznamnou nevyhodu predstavuje také prilisSna zavislost
na svételnych podminkach. V neposledni fadé jsou ¢asto hodnoty praht stanovovany
ad hoc ¢i pouhym subjektivinim odhadem a neni tedy zfejmé zadné objektivni
kritérium, které by zvolené hodnoty optimalizovaly. Z téchto davodu si postupem
Casu oblibu ziskaly metody zalozené na strojovém uceni a robustni klasifikaci.

2.2 Posuvné okno

V soucasnosti nejpopularnéjSim zptisobem automatické detekce lidské tvare v
obraze jsou metody zalozené na posuvném okénku (angl. sliding window).
Zékladni myslenkou je vycerpavajici prohleddvani vSech obdélnikovych podoblasti
ve vstupnim obrizku a posouzeni, zda obsahuji ¢i neobsahuji oblic¢ej. Zdaleka
nejpouzivanéjsim a de facto standardem se pak od svého uvedeni v roce 2001 stal
kaskadni detektor Violy a Jonese (VJ) []

Algoritmus VJ sestava ze t¥i klicovych soucasti: efektivni vypocet priznaku
pomoci souctového (integralniho) obrazu, trénovani a kombinace slabych klasifi-
katori pomoci boostingu a kaskadni klasifikace okének. Zdkladni myslenka
detektoru spoc¢iva v kombinaci velkého poctu tzv. slabych klasifikatortt pomoci
adaptivniho boostingu (AdaBoost) [] Boosting predstavuje soubor
hladovych algoritmi, které postupné kombinuji jednoduché klasifikatory tak, aby
chybovost vysledné skupiny byla nizsi nez chybovost kteréhokoliv z jednotlivych
klasifikatora. V kazdé iteraci je vybran praveé jeden klasifikator, ktery v kombinaci

vV,

Adaboostu mé vysledné kombinace T slabych klasifikdtortt h; : RY — {—1,+1}
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podobu
T
Clz) = ah(x), (2.2)
t=1

kde & € R?. Koeficient a; se odviji od chybovosti klasifikdtoru hy, ktera se pocité
dle

N
ee =Y dD1{y, # hi(zn)}, (2.3)
n=1

kde d jsou véhy jednotlivich vzorka v iteraci ¢, y, € {—1, +1} je tiida vzorku @,
a 1{-} oznacuje funkci identity. Koeficient «; se odviji od chybovosti &; tak, aby
Po kazdé iteraci jsou také upraveny vihy dsfﬂ) jednotlivych trénovacich vzorku
x tak, aby se v dalsich iteracich pri vypoctu chybovosti proces vice soustiedil na
nespravné klasifikované vzorky.

V pripadé detekce lidské tvare algoritmem VJ jsou slabé klasifikatory tvoreny
haarovskymi piiznaky f, jenz jsou znézornény na obr. . Pixely pod svétlou
oblasti se pricitaji, pixely pod tmavou odecitaji. Vysledny priznak je pak rozdilem
téchto obdélnikovych oblasti. Slaby klasifikator ma formu

+1 pf(z) < pb

2.4
—1 jinak @4

h(zx, f,p,0) = {

a porovnd tedy hodnotu haarovského priznaku f s prahem 6. Polarita p urcuje smér
porovnani. Pro kazdy typ priznaku existuje v obrazku o rozmérech N x M celkem
N-M-(N—-1)-(M —1)/4 dvojic levého horniho a pravého dolniho bodu, coz napt.
pro obréazek 24 x 24 pixeli predstavuje cca 160000 dvojic. haarovské priznaky vsak
lze vyhodnotit v konstantnim case pomoci tzv. souc¢tového (integralniho) obrazu.
Souctovy obraz obsahuje v kazdém bodé (7, j) soucet vSech pixelu (', j), pro které
i < 4,7 < j a jde tedy o dvourozmérny kumulativni soucet. Soucet jasovych
hodnot v libovolné veliké obdélnikové oblasti lze vypocitat jako rozdil 4 hodnot v
souctovém obraze, jejich soutradnice odpovidaji rohtim oblasti. Viz obr. , kde
napr. pozice 2 oznacuje soucet pixeli obdélniki A a B. Soucet pixeli obdélnika
D lze spocitat jako 4 — 3 — 2 4+ 1, kde ¢isla odpovidaji pozicim na obrazku. Diky
této vlastnosti je Adaboost schopny v trénovaci fazi vyhodnotit velké mnozstvi
slabych klasifikatortt h;. Priznaky vybrané v pocatec¢nich iteracich trénovani jsou
znazornény na obr. . Napf. prvni ptiznak odpovida rozdilu jasovych hodnot
na tvari a kolem o¢i a zachycuje tak fakt, ze oblast kolem o¢i je obvykle tmavsi.
Timto zpusobem je natrénovano nékolik tisic klasifikatorti, dokud neni dosazeno
pozadované max. chybovosti.

Pocet obdélnikovych okének je vSak prilis velky na to, aby se pokazdé vyhodno-
covaly vSechny pfiznaky. Pro béh v redlném case tak detektor VJ vyuziva kaskddové
klasifikace, kdy v kazdém kroku je vyhodnoceno pouze malé mnozstvi priznaku
a v pripadé nizkého skore se v klasifikaci dale nepokracuje. Takto je efektivné
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(a)
Obréazek 2.3: Soucet oblasti pomoci integrdlniho obrazu (a) a nejlepsi haarovské
priznaky (b). Pfevzato z [Viola 2001).

odfiltrovano velké mnozstvi okének, jez neobsahuji obli¢ej a vice ¢asu mize byt

vvvvvv

vénovano slozitéjsim pripadam.

Na praci Violy a Jonese navazal napf. Lienhart [Lienhart 2002], ktery rozsifil

sadu haarovskych priznakia o jejich varianty otocené o 45°. Dalsi prace se vénovaly
Li 2005]. Prehled

soucasného stavu poznani v oblasti detekce obliceje popisuje ¢lanek [Zhang 201!“.

i jinym nez ¢elnim pohledtum ¢&i pouzily jiné varianty boostingu |

Stejnym zpusobem jako oblicej lze metodou posuvného okénka nalézt i jednotlivé
oblicejové ¢asti. Cim mensi vSak dané oblast je, tim méné informace obsahuje a je
tak i hure rozlisitelna. Metody zalozené na posuvném okénku jsou tak vhodné spise
pro priblizny odhad pozice obliceje v obraze nez pro presnou lokalizaci jednotlivych
obli¢ejovych ¢asti.

2.3 Statistické modely vzhledu

V aplikacich, kde je nutnd znalost pozice ¢i tvaru napf. o¢i ¢i ust (napf. monito-
rovani bdélosti fidice, odezirani ze rti, ovladani PC pro postizené), metody zalozené
na posuvném okénku nejsou dostatecné presné. V takovychto piipadech je pak
nutné pouzit algoritmy pro tzv. zarovnani obli¢eje (angl. face alignment). Obvyklym
zpusobem formulace této tlohy je vyznaceni predem daného fixniho poctu klicovych
bodli na obliceji a jejich nasledné hledani za néjakych omezujicich podminek. Tvar
obliceje je zde vyjadien jako vektor souradnic

3:($1791>---,$v7yv)T (25)

kde kazdd z celkového pocétu v dvojic (z;,y;) oznacuje pozici jednoho z
predem definovanych klicovych bodu. Pokud jsou k dispozici obrazky s
manualné vyznacenymi klicovymi body, je mozné sestavit generativni statisticky
model [], ktery umoznuje parametricky popis tvaru obli¢eje. Na zakladé
tohoto modelu lze pak kazdému tvaru pritadit uréitou pravdépodobnost a tim

vyznamné omezit prostor, ktery je nutny pti automatické lokalizaci klicovych boda
prochéazet. Zaroven takovyto model rovnéz omezuje
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Jednim z prvnich statistickych modelii vzhledu uspésné aplikovanych pro
odhad tvaru obliceje je aktivni tvarovy model (Active Shape Model,
ASM) [Cootes 1995]. Metoda ASM modeluje tvarovou variabilitu lidské tvére
pomoci analyzy hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) (viz
sekci ) Pri trénovaci fazi jsou nejprve vSechny vektory s z databaze zarovnany
Prokrustovou analyzou [Dryden 1998] do spole¢ného souradného systému tak, aby
vysledny model nezachycoval variabilitu zptisobenou posunem, skalovanim a rotaci,
nybrz pouze tvarovymi odlisnostmi v lidskych tvarich. Trénovani modelu spociva ve
vypoctu vlastniho prostoru S = (s, s1,. .., S,) mnoziny tvarovych vektoru {hl}f\i 0
metodou PCA a zachovani pouze urcitého procenta variability tvaru (typicky 95 %).
Libovolny tvarovy vektor s pak lze aproximovat modelem jako

n
s =50+ Y pisi, (2.6)
i=1

kde sy oznacuje aritmeticky primér vsSech tvard v databdzi a vektor p =
(po,P1, - - -, Pn) tvori parametrizaci tvaru. Jednd se tedy o linedrni model variability,
kde je kazdy vzorek s vyjadien linedrni kombinaci bazickych vektorti. Pro kazdy bod
je navic sestaven normalizovany Sedoténovy profil podél usecky kolmé viéi hrané
modelu. Automatické lokalizace kli¢ovych bodu (tj. zarovnéani oblic¢eje) pak probihéd
iterativné stfidanim dvou zakladnich krokt. Nejprve se podél sedotéonového profilu
nalezne pro kazdy bod optimélni pozice takova, kterd nejlépe odpovidéd profilu
zjisténém na trénovaci sadé. Na zakladé novych pozic bodi jsou pak ze vztahu
b
|pi| < 30i, kde o0; je standardni odchylka asociovand s i-tym médem variability s;
prostoru S. Tento postup je opakovan az do konvergence.

Problémem ASM je prili§ jednoduchy model vzhledu okoli klicovych bodi,
ktery neni dostatecné reprezentativni a mnezarucuje nalezeni optimalni pozice

) v druhém kroku vypocteny nové parametry modelu p a omezeny na interval

bodi. Nejznameéjsim a zdaleka nejpouzivanéjsim statistickym modelem vzhledu
je aktivni vzhledovy model (Active Appearance Model, AAM) [Cootes 1998,
Matthews 2003], ktery tento problém fesi zahrnutim modelu variability textury
lidské tvare, a tak zvySuje diskriminac¢ni schopnost modelu. Trénovani modelu
AAM spociva v trojnasobné aplikaci metody PCA, pricemz proces probiha ve dvou
hlavnich fazich.

V prvni fazi trénovani AAM jsou tvar a textura objektu modelovany oddélené.
Tvar je modelovan shodnym zpusobem jako u metody ASM. Textura objektu je
reprezentovana normalizovanym vektorem A(x) pixela @, které se nachdzeji uvnitt
oblasti tvorené konvexnim obalem klicovych bodu ve vektoru sg. Hodnoty pixela
jsou z této oblasti extrahovany geometrickou transformaci, ktera je po ¢astech afinni.
Nad takto ziskanymi mnozinami vektora tvari a textur je nasledné aplikovana PCA.
Timto je umoznén linedrni popis tvaru i textury kazdého objektu. Analogicky k (@)
je libovolné textura A(x) aproximovdna modelem jako

m

Am) = Ag(m) + > NiAi(z), = € s¢ (2.7)

=1
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Obrazek 2.4: Princip linearni variace tvaru a textury. Na obrazku je znazornéno, jak
je z jednotlivych komponent vlastniho prostoru sestaven vysledny vzhled objektu,
v tomto piipadé lidské tviie. Pievzato z [Matthews 2003].

kde Ap(x) oznacuje prumérnou texturu, A;(x) znaci vektory vlastniho prostoru
textur a vektor a A = (Mg, A\1,...,\y,) tvoii parametrizaci textury A(x). Jak je
vzhled objektu reprezentovan za predpokladu linedrni variace tvaru a textury je
zndzornéno na obr. R.4.

V druhé fazi trénovani jsou tvar a textura kombinovany do jednoho statistického
modelu. Toho je dosazeno treti aplikaci metody PCA nad vektory p a A. Pred
aplikaci PCA je vSak nutné normalizovat energie obou parametrizaci na stejnou
hodnotu tak, aby neprevazil vliv jedné z nich na tkor té druhé. Obvykle se aplikuje
normaliza¢ni konstanta wg spocitana z pomeéru souctu vlastnich ¢isel ziskanych z
aplikace PCA v prvni fazi. Kazdy objekt je pak reprezentovan linedrnim modelem
kombinovaného vzhledu

b= {wﬂ = Qc (2.8)
A

kde Q je vlastni prostor kombinace tvarovych a texturovych priznakt a vektor

c parametrizuje kombinovany vzhled. Vyhodami kombinovaného vzhledu jsou

dekorelace tvarovych a texturovych priznaki a prfi zachovani pouze urcitého

procenta variability v datech (obvykla hodnota je opét 95 % []) i dalsf

redukce celkového rozméru parametrizacniho vektoru.

Automatickou lokalizaci bodu lze dosdhnout pomoci optimalizaénich metod
v ramci Lucas-Kanade frameworku pro zarovnavani obrazkiu. Minimalizovano
je kvadratické kritérium popisujici rozdil mezi modelem generovanou texturou
A(x) (@) a texturou vidénou v obrazku I (W (x,p’)) v zévislosti na parametrech
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p a A, tj.
m 2
p*, A" = argmin || Ag(x) + Z NA; () — I (W (z,p)) (2.9)
P A i=1
kde p' = (s,0,t;,t,,p) oznacuje spojeni vektoru tvarovych parametri p a

parametrt geometrické transformace podobnosti s, 8, t;, t, (posun, rotace, métitko)
a W je po cCastech afinni transformace, ktera slouzi ke vzorkovani pixeli v
obrazku I. Findlni pozice klicovych bodu v obrazku jsou rekonstruovany dosazenim
parametra p* do rovnice (@) V klicové praci [Matthews 2003] je popsano mnoho
variant postupné optimalizace kritéria (é) pomoci Gauss-Newtonovy metody (a
nékterych dalsich), které se lisi ve zptisobu aktualizace parametria Ap’ potazmo
linearizace (R.9) Taylorovym rozvojem. Jednu z variant pfedstavuje algoritmus
Inverse Compositional (IC-AAM), ktery diky své efektivnosti umoziiuje béh v super-
redlném case (az stovky snimku za sekundu). Algoritmus IC-AAM, podobné jako
nékteré dalsi z rodiny Lucas-Kanade, vSak nelze pouzit pro optimalizaci parametru
AAM modelu s kombinovanymi parametry c. Jeho aplikace je mozné, pouze pokud
jsou tvarové a texturové parametry p a A modelovany oddélené.

V préci [Liu 2007] byl pro lokalizaci kli¢ovych bodu zvolen ptistup inspirovany
detektorem Violy a Jonese. Posuzovani podobnosti syntetizované a obrazové textury
probihalo pomoci kombinace slabych klasifikatort haarovskych priznaku s vyuzitim
souc¢tovych obrazi. Optimalni tvarové parametry p* byly odhadnuty maximalizaci
souc¢tu odezev T slabych klasifikatort, tj.

T
2
p* = argmaxz —atan {gmA;I (W(zc,p’) — tm)}, (2.10)
-
kde ¢, = =1, t, je prahovd hodnota haarovského ptiznaku m. Soucin

Al T(W(zx,p')) je jind forma zépisu klasifikace textury I (W (z,p’)) vhodna pro
vypocet gradientu (@) Kritérium bylo maximalizovino metodou nejvétsiho spadu
(vzrustu). Pro vybér optimalnich priznaka autofi zvolili algoritmus GentleBoost,
dalsi z variant boostingu, pficemz negativni vzorky byly vygenerovany nahodnym
vychylovanim jednotlivych tvarovych parametrd p odpovidajicich pozitivnim
vzorktim od své spravné polohy. Na obrazku P.5 jsou zobrazeny nejlepsi tti priznaky
vybrané algoritmem GentleBoost a nejlépe rozlisitelné oblasti na obliceji.

2.4 Lokalni modely

Jednu z nevyhod Aktivniho vzhledového modelu predstavuje zavislost na osvétleni
obliceje. Modelovana je totiz textura celého povrchu oblic¢eje, coz pri nedostatecném
mnozstvi trénovacich dat zptsobuje korelaci jinak nezavislych oblasti. Napi. pfi
osvétleni hlavy zprava bude leva strana obliceje tmavsi. Pokud tento pfipad nenastal
v trénovaci databazi, stava se velmi obtizné nalézt optimalni vzhledové parametry
A. Pokud nastal pouze v nékolika malo pripadech, miize shodou okolnosti korelovat
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Obrazek 2.5: Prvni tii pfiznaky vybrané GentleBoostem (vlevo) a histogram pozic
nejlepsich 50 priznaku (vpravo). Prevzato z [Liu 2007).

s naprosto nesouvisejicimi faktory, jako jsou napi. tsmév ¢i konkrétni oblicej.
Reprezentativnéjsi trénovaci databédze tento problém sice vyTesi, jenze zaroven zveétsi
slozitost prostoru parametri A . Tim vznikne vice lokalnich minim kritéria (@),
coz vyznamné znesnadnuje jeho globdlni minimalizaci. Uvedené problémy se snazi
odstranit lokalni modely vzhledu.

V' préci [lCristinacce 2006h byl predstaven tzv. omezeny lokalni model
(Constrained Local Model, CLM), ktery na rozdil od AAM modeluje variabilitu
textury pouze v okoli klicovych bodi a tedy ne po celém povrchu tvare. Svoji

koncepci se tak nachézi priblizné mezi aktivnim tvarovym a aktivnim vzhledovym
modelem. Pro kazdy klicovy bod je vzhled modelovan oddélené a nezavisle na
ostatnich. Béhem lokalizace je v okoli kazdého klicového bodu vyhodnocena
podobnost s nauc¢enym vzorem a na zakladé této podobnosti pak urcena pozice pro
dany klicovy bod. Aby nedochéazelo ke generovani nesmyslnych vyslednych tvaru,
sdruzené pozice bodii jsou omezeny tvarovym modelem (@), podobné jako u ASM.
Automatické lokalizace klicovych bodu je tedy formulovdna v prostoru tvarovych
parametrta jako

p* = argminR(p) + > D; (i (p); D), (2.11)
P i=1

kde D; (x; (p);Z) je rozdil mezi okolim bodu x; v obraze Z a odpovidajicim
naucenym vzorem a R(p) penalizuje odchylku od primérného tvaru v modelu (R.4).
Optimalizace probiha stiidanim dvou krokt: 1. nalezeni optimalni pozice pro
kazdy klicovy bod a 2. optimalizace tvarovych parametri p na zakladé informace
z predchoziho kroku. Postup probiha iterativné az do konvergence ¢i dosazeni
maximélniho poc¢tu krokti. Proces znazornuje obr.

Na préci [Cristinacce 2006] navézalo nékolik dalsich, z nich? zfejmé nejvyraznéjsi
se stal ¢lanek [Baragih 201]]]. Saragih zde formuloval pravdépodobnostni interpretaci
tlohy (@I) jako hledani parametri maximalizaci aposteriorni pravdépodobnosti
(Maximum a posteriori, MAP):

v
puap = argmaxp (p) [ [p (i = 1]z, T), (2.12)
p i=1

kde p(l; = 1|x;,Z) oznacuje pravdépodobnost, ze i-ty klicovy bod je zarovnan
na spravné pozici a p(p) je apriorni pravdépodobnost tvarovych parametra p. V
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Obrazek 2.6: Hustrace lokalizace bodu CLM. Pfevzato z [Saragih 2011].

pripadé uniformniho rozdéleni parametri p se pak jednia o maximalné vérohodny
odhad (Maximum likelihood, ML). PCA modelu tvarové variability (@) a
penalizaci R(p) = ||p||* odpovida vicerozmérné normalni rozdéleni p (p) = N (0, )
s diagonalni kovarianéni matici 3.

Jednim z problémi maximalizace () je aproximace lokdlnich odezev
klicovych bodi a jejich prevod do spojité oblasti tak, aby optimalizace neprobihala
s celo¢iselnym omezenim soutadnic. Za predpokladu jednoho vyrazného maxima lze
odezvu i-tého bodu aproximovat napi. dvourozmérnym normalnim rozdélenim se

stfedni hodnotmﬁi a kovarianci 3; [] ¢i paraboloidem [Wang 2008b],

coz pii pouziti (R.6) a po zlogaritmovani () vede na minimalizaci

v
p'= argzr)nin pl* + > lli(p) = pill 5 (2.13)
i=1
Podobné jako v pripadé AAM, obvyklym zptisobem feseni () je linearizace
Taylorovym rozvojem a minimalizace Gauss-Newtonovou metodou. Lze vSak
zvolit i slozit€jsi formu aproximace odezvy, napf. v préci [] autori
pouzili gaussovskou smés. V clanku [ byla pouzitd neparametrickd
aproximace p (I; = 1| x;,Z) pomoci jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti
(Kernel Density Estimation, KDE) s gaussovskym jadrem. Kvalita jednotlivych
kandidatt y; na spravnou pozici byla vyhodnocoviana pomoci Support Vector
Machine (SVM) klasifikdtoru natrénovaného pro kazdy bod zvlast. Skuteéné pozice
klicovych bodt byly definovany jako skryté proménné. Parametry byly ziskany
maximalizaci

puiap = argmaxp (p) [[ D p(li = 11y, )N (i ;. p1), (2.14)
P i=ly;e¥;

kde ¥; je mnozina kandiddti na spravnou pozici i-tého bodu a N (x;;y;, pI)
oznacuje normalni rozdéleni se stfedni hodnotou y; a uniformni diagonalni
kovarianci. Kritérium () bylo maximalizovano algoritmem Expectation Maximi-
zation (EM).
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Belhumeur a kol. [Belhumeur 2011 definovali problém lokalizace bodu v rdamci
Bayesovského rozhodovani bez parametrického popisu tvarové variability. Podobné
jako v [Saragih 2011] byl pro ohodnoceni kandidatt na spravnou pozici klicovych
bodt pouzity SVM klasifikator, zde nad priznaky Scale Invariant Feature Transform
(SIFT) [Lowe 2004]. Lokalizace byla zalozena na predpokladu, ze jakykoliv tvar
odpovidad nékterému vzorku si; = (m}m,...,mf‘éﬁ) z trénovaci databaze, kde t
oznacuje eukleidovskou transformaci. Optimalni konfigurace bodd s* pak byla
nalezena maximalizaci aposteriorni pravdépodobnosti, kterd marginalizuje pres
neznamy vzorek k a transformaci ¢, tj.

N v
P aazl,...,mvz/ [P (@i — i) p (i | D (@5 T)) dt, (2.15)
1 Y teT ;=

kde p (x; | D; (xi; 7)) je odezva detektoru v okoli bodu x; a p (alcZ — x}ct> penalizuje
odchylku bodu «; od modelového prikladu a:}ct Marginalizace v () je vypocetné
velmi naroc¢ny problém, proto autofi pouzili metodu Random Sample Consensus
(RANSAC) pro vygenerovani mnoziny 100 nejlepsich dvojic k a t, na jejichz zdkladé
byl fesen problém () Algoritmus dosahuje v soucasnosti jedny z nejlepsich
vysledki. I pres aproximaci integralu Monte Carlo metodou vSak v praxi vyzaduje
priblizné jednu sekundu na jeden klicovy bod, coz znemoznuje jeho nasazeni v
systémech redlného casu.

2.5 Diskriminac¢ni metody zarovnani obliceje

V soucasné dobé populérni alternativou k lokalizaci klicovych bodidi pomoci optima-
liza¢nich a generativnich metod je diskriminac¢ni predikce tvaru. Algoritmy z této
kategorie urcuji parametry modelu ¢i ptimo pozice klicovych bodt pouze na zakladé
vyhodnoceni néjakych priznaki a béhem testovaci faze tak nedochéazi k optimalizaci
zadného kritéria.

Napr. zarovnani aktivniho vzhledového model prvné uvedeného v
clanku [Cootes 1998] puvodné mnebylo formulovino v ramci Lucas-Kanade
frameworku. Cootes a kol. predpokladali, ze proces lokalizace probihd pokazdé
velmi podobné a tudiz existuje vztah mezi aktualni odchylkou modelu od obrazu
AT a optimalni aktualizaci kombinovanych parametri Aec. Tento vztah vyjadrili
jako linedrni zavislost

Ac=RAI =R [A(z)— I (W (z,p'))], (2.16)

kde A(x) je textura generovand modelem (@) a I (W (x,p)) je textura vidénd
v obrazku. Koeficienty matice R lze ziskat v trénovaci fazi ze znamych dvojic
odchylek AT a optimélnich aktualizaci Ac pomoci metody nejmensSich Ctvercu
(vicerozmérné linedrni regrese). Aktualizace parametri c¢t1) « c® + nAc je
providéna iterativné, dokud neni dosazeno konvergence. Vyhodou tohoto postupu
je optimalizace v prostoru kombinovanych parametri, nikoliv oddélenych jako v
pripadé nékterych variant Lucas-Kanade registrace.
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Na puvodni praci [Cootes 1998 navazal ¢lanek [Saragih 2007] zobecnénim na
nelinearni vztah odchylky modelu od obrazu a optimélni aktualizace parametru.
Inspirovani obli¢ejovym detektorem Violy a Jonese (sekce @) autori sestavili
vysledny silny regresor R¥(f) pro k-ty parametr modelu (odhadovény byly pouze
tvarové parametry p) jako linedrni kombinaci slabych regresnich funkci gF(f)

T

RE(f) =D afgf(f) (2.17)
t=1

Ptiznakovy vektor f je tvoreny jednoduchymi haarovskymi priznaky akcele-
rovanymi vyuzitim sou¢tového obrazu podobné jako v [Viola 2001]. Trénovani
probihalo rovnéz pomoci boostingu, ovSem s pozménénym kritériem pro vybér
optimalniho slabého klasifikatoru tak, aby nedochéazelo k pretrénovani.

V préci [Dantone 2012] autofi pro predikci optimélni pozice klicovych bodu
pouzili podminéné regresni lesy (angl. conditional regression forest). Jako priznaky
byly pouzity soucty obdélnikovych oblasti v obraze s vyuzitim integralnich obrazt
podobné jako v detektoru VJ (sekce @) Lesy vyhodnocuji pravdépodobnost, ze
obdélnikova oblast odpovida danym klicovym bodim. Pro kazdy bod je odezva
neparametricky aproximovina KDE odhadem a nésledné je vypocitan posun jeji
stfedni hodnoty. Tento postup je opakovan az do dosazeni predem definovaného
poctu krokt. Pro zvyseni diskriminacni schopnosti regresniho lesu autofi trénovali
nékolik riznych lest v zdvislosti na odhadnutém natoceni obliceje. Vysledna pozice
bodt je pak vazenym priumérem odhadt jednotlivych lesi.

Xiong a De la Torre [Xiong 2013] navrhli diskrimina¢ni variantu obecné
Newtonovy optimalizacni metody a demonstrovali jeji vyuziti pro lokalizaci
klicovych bodt na obliceji. Na rozdil od predchozich praci definovali regresi jako
zobrazeni z prostoru priznaka primo do prostoru klicovych bod, nikoliv parametri.
Ulohu formulovali jako hled4ni optimélni aktualizace pozic kli¢ovych bodi:

As* = argmin ||k (I(s + As)) — h (I(8)), |3 (2.18)
As
kde h(I(s+ As)) oznacuje priznaky vypoctené z obrazu I na pozici s + As a
§ oznacuje pozice manudlné anotovanych bodid v trénovaci databazi. Podobnost
priznakt h tedy byla vyhodnocovana pouze v okoli klicovych bodi podobné jako
u lokdlntho omezeného modelu. Analogicky k [Cootes 1998] vsak optimalizace As
probihala diskrimina¢nim zptsobem, tedy natrénovanim regresoru ve tvaru

As=R-h(I(s)+b (2.19)

Koeficienty matice R a translacniho vektoru b jsou odhadnuty minimalizaci

R* b* = argminz /p (s')||As" = R- h(I(s)) — sz ds’, (2.20)
Rb G

kde ¢ znaci index obrazku v trénovaci databazi a p(si) popisuje variabilitu
oblicejového detektoru. Pro urychleni integrace pii vypoctu ocekavané hodnoty
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Obrazek 2.7: Princip odhadu pozice a tvaru obli¢eje pomoci metody ESR. Hlavni
komponenty (PC) zachycujici nejvyraznéjsi médy variability jsou ziskdny metodou
PCA, viz sekci . Prevzato z []

inicializa¢ni odchylky autori pouzili Monte Carlo vzorkovani. Na rozdil
od [] bylo timto zptsobem natrénovdno vice vrstev regresoru pro
postupné upresnovani odhadu.

Vypocetné nenarocny a efektivni algoritmus explicitni tvarové regrese
(Explicit Shape Regression, ESR) byl navrzen v préci ] ESR je zalozena
na dvouvrstvé kaskadni regresi s vyuzitim velkého poctu primitivnich regresori.
Timto primitivnim regresorem je tzv. fernE [], coz je kompozice
F ptiznak a prahti, které déli prostor piiznakii na 2F prihrddek (angl. bin),
pricemz kazda prihradka obsahuje vystupni hodnotu regresni veli¢iny. Jedna se
tedy o zjednodusenou formu regresniho stromu, kde vSechny délici nadplochy jsou
vzajemné ortogonalni a maji jeden spolecny bod. Na zdkladé hodnot priznaku a
jejich porovnani s prahy se pri regresi vzdy vybere jedna z prihradek fernu a vystup
nastavi na odpovidajici hodnotu. V ESR je pritom jako pfiznak fernu pouzity pouhy
rozdil dvou pixeli. Detekce klicovych bodu probihd iterativné tak, ze se v kazdé
iteraci t z obrazu navzorkuje F' pixell, spocitaji rozdily jejich hodnot, které po
porovnani s prahovymi hodnotami indexuji fern s optimalni aktualizaci parametra
As). Nové pozice bodtl v iteraci t + 1 tedy bude st+1) = s() 4 As. Opét se
navzorkuje jinych F' pixelt a pouzije se vystup z jiného fernu lépe uzpusobeného
presnéjsimu odhadu nez v predchozi iteraci . Opakovanim téchto krokl se postupné
aktualni odhad pozice klicovych bodu priblizuje jejich skutecné pozici.

Robustnost a presnost ESR je vSak znacné zavisla na trénovaci fazi, kdy dochazi
k vybéru vzorkovacich pozic pixeli a vipoétu optimalnich As®. K natrénovini
je nutnd co nejvétsi databaze obliceji, kde ma kazdy obrazek oznaCeny pozice
klicovych bodu. Kazdému obrazku je pak pridruzeno nékolik startovacich pozic
a nastava proces simulace detekce klicovych bodu. Trénovaci faze je rozdélena do K
(napf. K = 10) kol, pfi¢emz v kazdém kole je vytvoreno N ferni (napi. N = 500).
V kazdém kole se nejprve ndhodné vybere P pixelu (napf. P = 400) a spocitaji

2V dobé psani textu nebyl zndmy Cesky pieklad tohoto terminu.
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se jejich rozdily. Z téchto (123) rozdila se pro kazdy fern vybere F' (napt. F' = 5)
takovych, které v aktualnim kole nejlépe korelovaly s posunem ke spravné pozici.
Pro kazdou ptihradku ve fernu se vystupni hodnota nastavi na primérny rozdil
mezi aktudlni a spravnou pozici kliCovych bod vypocitany ze vsech trénovacich
vzorki, jejichz rozdily pixeld spadaji do této prihradky.

Priklad regrese je zndzornén na obrazku R.7. Na obrazku R.7a je zobrazen hruby
postup zpresnovani odhadu pozice a tvaru obli¢eje. Obrazky R.7b, @c a R.7d pak
znézortiuji typickou podobu aktualizaénich vektortt As® v zivislosti na aktudlni
fazi regrese. Zatimco na zacatku regrese, kdy je odhad velmi nepresny, se algoritmus
snazi napravit chyby zpusobené predevsim posunem, rotaci, ¢i zménou méritka, v
zaveéreénych kolech se jiz upresnuji pouze detaily ve vyrazu tvare. Vzhledem ke své
rychlosti, robustnosti a presnosti byl v této préci algoritmus ESR implementovan a
aplikovan pro odezirdni ze rtii a extrakci zajmové oblasti, viz sekci §.3.

Na clanek [Cao 2012] navézali ve své praci [Kazemi 2014] Kazemi a kol.,
ktefi ferny vyménili za plnohodnotné regresni stromy a navrhli odliSnou metodu
pred-vybéru pixelovych dvojic. Prestoze jejich metoda neumoznuje korelac¢ni
zpusob vybéru priznaki, dosahli mirné lepsich vysledkt nez [Cao 2012]. Richter
a kol. [Richter 2014] pak rozsitili ESR o dodateéné priznaky a inspirovani
¢lankem [Dantone 2012] i o odhad natoceni hlavy.
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3. Vizualni parametrizace

Klasifikovat vizualni signdl promluvy p¥imo z jasovych ¢i RGB hodnot jednotlivych
pixeli neni praktické. Jednak v takovém pripadé maji data prilis vysokou dimenzi
a jednak rovnéz obsahuji mnoho nadbyte¢né informace, jelikoz kamera obvykle
zachycuje kromé obliceje Tecnika i nerelevantni pozadi. Pro rozpoznavani je tedy
vhodné videa parametrizovat na co nejmensi mnozstvi priznaki, které pokud mozno
zachyti pouze uzite¢nou informaci a nic jiného. Nésledujici text popisuje existujici
parametrizace a rozdéluje je do nékolika kategorii podle typu informace, kterou se
snazi z video signalu extrahovat.

3.1 Obrazové transformace

Jednu ze skupin predstavuji priznaky extrahované z priblizné lokalizované oblasti
zadjmu (Region of Interest, ROI). Metody z této kategorie pristupuji k jasovym
hodnotam ROI jednotlivych snimkt jako k vektorim (maticim) ndhodnych veliéin,
jejichz vysokou dimenzi se snazi redukovat bez vyuziti jakychkoliv dalsich znalosti
zkoumanych dat. Kvalita vysledné vizualni parametrizace tak zavisi predevsim na
vhodné volbé metody redukce dimenze.

3.1.1 Integralni obrazové transformace

Klasickym zptsobem redukce dimenze je analyza a néasledna filtrace frekvenéniho
spektra ROI. Zakladni, avSak v oblasti zpracovani obrazu velice popularni metodu
predstavuje diskrétni kosinova transformace (Discrete Cosine Transform,
DCT). Mezi jeji hlavni vyhody patii rychlost vypoctu, ktery umoziuje pouziti
obdobného algoritmu jako u rychlé Fourierovy transformace (Fast Fourier
Transform, FFT) pro vypocet diskrétni Fourierovy transformace (Discrete Fourier
Transform, DFT). Jako vizudlni priznak mé pfitom dobrou rozlisovaci schopnost
[Obdrzélek 2006]. Nevyhodou je jeji citlivost na zmény v zarovnani oblasti, ze které
se pocita.

P1i pouziti 2D DCT jako vizudlni je obvykle vybrano prvnich nékolik koeficienti
podle zig-zag Tazeni pouzitého napt. ve ztratovém obrazovém formatu JPEG.
V oblasti audiovizudlniho rozpoznavani feci se osvédcil vybér koeficientd na
zakladé jejich celkové energie nascitané na trénovacich datech [Heckmann 2002b].
Kromé energie je vsak mozné DCT koeficienty vybirat na zdkladé jinych
kriterii, napr. vzdalenosti od nulté frekvence ¢i vzajemné informace (mutual
information) [Scanlon 2004].

DCT predstavuje specidlni pripad DFT, kterd je vsak definovana v komplexnim
oboru hodnot a pro parametrizaci vizualniho signalu a rozpoznavani tak neni prilis
vhodné. V aplikacich komprese obrazka a videa se proto osvédcila spise diskrétni
vinkova transformace (Discrete Wavelet Transform, DWT). Na rozdil od DFT,
DWT lokalizuje signél nejen ve frekvenénim spektru, ale i v obrazové roviné (v case
pro jednorozmérny sekvencni signdl). DWT rozklddé signal na mnozinu bazickych
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slozek, které vznikaji celo¢iselnym posunem a zménou méritka tzv. matecnych
funkci. Matecné funkce jsou voleny tak, aby jejich odvozeniny byly vzijemné
ortogondlni. Vysledkem DWT transformace jsou tzv. aproximacni a detailni
koeficienty, které odpovidaji dolni, resp. horni ¢asti spektra vstupniho signalu. V
pripadé dvourozmérné signilu (oblast ROI) vzniknou ¢tyfi typy koeficientu (LL,
LH, HL, HH), protoze déleno je jak horizontélni, tak vertikalni spektrum obrazku.

Jednou z castych voleb matecné funkce jsou Haarovy vinky, dalsimi pouzivanymi
mateénymi funkcemi pak byvaji napt. funkce Mayerovy ¢i Daubechiové. V tloze
automatického odezirani ze rtt byla DWT s Haarovymi vinkami aplikovina napt. v
¢lanku [Puviarasan 2011], kde jako vizualni parametrizaci autori zvolili aproximacni
koeficienty (LL). Pro redukei poctu koeficientt lze aplikovat podobné metody jako
v pripadé DCT.

3.1.2 Analyza hlavnich komponent

Velmi casto pouzivanou metodou pro redukci rozméru dat je analyza hlavnich
komponent (Principal Component Analysis, PCA). Kromé redukce dimenze se
PCA pouziva také jako metoda dekorelace dat, kterda pomoci ortogonalni linearni
transformace prevadi mnozinu (vektor) korelovanych veli¢in do prostoru, kde jsou
tyto veli¢iny nekorelované. Jeden ze znamych ptikladi jeji iispésné aplikace je také
automatické rozpoznavani lidské tvare [Turk 1991]. Pro vizudlni ¢i audiovizudlni
rozpoznavani feci byla aplikovana napf. v ¢lancich [Bregler 1994, Lan 2009].

PCA muze byt definovanaf jako linearni ortogondlni projekce, kterd prevadi
data do prostoru o nizSim rozmeéru pri maximdlnim zachovani jejich rozptylu.
7 geometrického pohledu se tedy podobné jako v pripadé linedrnich integralnich
transformaci jedna o ortogonalni projekci dat (rotaci) do jiného prostoru. PCA se
vsak lisi tim, Ze baze nového prostoru je zavisla na rozlozeni a vzajemné kovarianci
uvazovanych dat a neni tedy konstantni. Pokud X = (x1,...,zN), x; € R%jedx N
matice dat, jejichz kovarianci popisuje matice C, pak lze ukdzat [Bishop 2006], Ze
sloupce hledané projekéni matice P = (py,...,p,), p; € R? jsou vlastnimi vektory
kovarian¢ni matice C"

Cp,=\ip;, i=1,...,n (3.1)

Pocet n ortonormalnich bazickych vektort p, urcuje vysledny rozmeér dat po redukei.
Obvyklym zplisobem je volba n na zikladé poméru variability ptivodnich a transfor-
movanych dat. Rozptyl dat po projekci na p, urcuje odpovidajici vlastni ¢islo A; a
tedy v pripadé, kdy je pozadovano zachovani alespon 95 % puvodniho rozptylu, je
n zvoleno tak, aby .
Z;ilk > 0.95, (3.2)
2 =1 Cii
kde ¢ jsou prvky na diagondle C. Pocet bazickych vektorti a tedy i pocet
vyslednych koeficientti lze zvolit také na zakladé iispésnosti vysledného klasifikatoru.
Pro tento tcel je vhodné technika kiizové validace, aby nedochézelo k tzv. preuceni.

'PCA byla nezavisle na sobé objevena nejméné dvéma riiznymi autory, pticemsz kazdy ji definoval
jinak.
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Obrézek 3.1: Vypocet granulometrickych priznaki. Prevzato z [IMatthews 200ﬂ].

Extrakce vizualnich fec¢ovych priznaki PCA probihd obdobnym zptisobem jako
u DCT. V prvni fazi jsou ndhodné vybrany (dvourozmérné) ROI z promluv v
trénovaci mnoziné, spojenim radki ¢i sloupcu prevedeny na vektory a nad témito
daty jsou nasledné vypocteny projekéni matice P a optimalni rozmér n. V druhé
fazi jsou recové priznaky vypocteny jako

y=P'(x—2) (3.3)
kde x je vektor hodnot pixel extrahovanych z ROI a & praumérny vektor trénovaci
databaze X.

3.1.3 Ostatni priznaky pro klasifikaci textur

Vizualni priznaky je mozné z oblasti zadjmu extrahovat také granulometrickymi
metodami. V élanku [Matthews 2002] bylo dobré tispéSnosti pouzitim sita (angl.
sieves) zalozeného na rekurzivnim filtrovani obrazu morfologickymi operacemi ¢i

medidnovym filtrem. Pro tento tcel je obrazek povazovany za graf, ve kterém pixely
predstavuji uzly a jejich sousednost reprezentuji hrany. Rekurzivni aplikaci filtri
jsou z obrazku postupné odstranény lokalni extrémy, pricemz v kazdé iteraci se
sleduje jejich pocet ¢i soucet hodnot. Vzhledem k predpokladu, Ze vétsina vizudlni
informace je zachycena svislym pohybem rti, lze misto dvourozmérnych variant
filtri vstupni obrézek vertikdlnim skenovanim (tj. po sloupcich) nejprve prevést
na vektor a poté aplikovat standardni jednorozmérné operace. Filtry se aplikuji
rekurzivnim zpisobem, kdy jsou z obrazku postupné odstranovana lokalni maxima
vzrustajici velikosti a tim vznika popis na trovni prostoru méritek. V kazdé iteraci,
tj. pro kazdé méritko r, se sleduje pocet ¢i soucet amplitud prosetych extrému
(granularita) a na jeho zékladé se vypocte histogram méfitek. Tento histogram pak
tvori vizudlni parametrizaci. Jeho dimenzi, kterd odpovida vertikdlnimu rozliseni
obrazku, je mozné redukovat metodou PCA. Postup pro ROI s rozméry 80 x 60
je ilustrovan obrazkem @ V clanku [IMatthews 2002‘] bylo dosazeno nejlepsich
vysledku s filtrem uzavieni a séitdnim amplitud extrému (tedy ne jejich pouhy
pocet). Napf. v ¢lanku [] se vSak vysledky nepodarilo reprodukovat a
klasické ptiznaky (DCT, AAM) dosahovaly vyssi uspésnosti.

Jako vizudlni parametrizaci lze v principu pouzit libovolny deskriptor vhodny
pro klasifikaci textur. Napf. v ¢lanku [] autori aplikovali pro tento tcel
lokalni binarni vzory (Local Binary Patterns, LBP). Operdtor LBP porovnéava
intenzitu [. kazdého pixelu v néjaké oblasti obrdzku s P okolnimi pixely [,
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rovnomeérné rozprostienymi po kruznici s polomérem R a stfedem v [.. Retézec
vysledkt porovnani [, > [, tvoii P-bitové binarni ¢islo

P
LBPpr=» 1(l, > I.)-2". (3.4)
p=1

Histogram hodnot LBPp p v néjaké oblasti (napf. ROI pro odezirani ze rti) pak
tvori vysledny priznakovy popis. Jelikoz se nékteré bitové kombinace vyskytuji
Castéji nez jiné, pouziva se obvykle tzv. rovnomérné LBP (angl. uniform LBP),
které prirazuje vsem binarnim ¢islim s vice nez dvéma prechody mezi nulou a
jednickou spolecnou hodnotu. SniZenim poctu unikétnich hodnot LBPp g je navic
redukovan i vysledny histogram. Mezi dalsi varianty pak patii rotacné invariantni
LBP, u néhoz jsou ekvivalentni vsechna binarni ¢isla, kterd lze néjakou bitovou
rotaci transformovat na stejnou hodnotu. V [Kricke 2008] bylo dosazeno nejlepsich
vysledk klasifikace jednotlivych vizémi pro rovnomérné LBPg3. LBP byly jako
jeden z typu vizudlni parametrizace pouzity v rovnéz praci [Pei 2013].

Oblibenou parametrizaci v oblasti pocitacového vidéni je také histogram
orientovanych gradientia (Histogram of Oriented Gradients, HOG), puvodné
navrzeny pro detekci chodci. Myslenka HOG vychazi z deskriptoru SIFT (Scale
Invariant Feature Trasnform), ktery byl vyvinut jako pfiznakovy popis zdjmovych
bodi pro jejich klasifikaci. P¥i extrakci SIFT deskriptoru je okoli kazdého zadjmového
bodu rozdéleno na nékolik podoblasti, pficemz na kazdé z nich je sestaven histogram
orientaci gradientli. Gradienty lze vypocitat napr. Sobelovym filtrem. Vysledny
deskriptor zdjmového bodu je utvoren spojenim vyhlazenych histogramt z jednot-
livych podoblasti jeho okoli. Deskriptor HOG pak oproti SIFT pridava nékolik kroku
predzpracovani obrazu a normalizace histogramt pro dosazeni lepsi robustnosti vaci
zménam osvétleni. Oproti SIFT také pracuje na fixni mrizce vstupniho obrazu, ne
pouze v okoli zdjmovych bodi, a jedna se tedy o globalni deskriptor textury. Jako
jeden z typu vizudlni FeCové parametrizace pro rozpoznavani frazi byl aplikovan
napft. v praci [Pei 2013]. Pro rozpoznavéani ruskych slabik z video signélu aplikovali
HOG autofi ¢lanku [Savchenko 2014].

S deskriptory HOG souvisi také model bag of words (BOW), ktery vychazi
z poznatkli zpracovini a indexovani textti. Na néjaké trénovaci mnoziné je
vektorovym kvantovanim (napf. k-means clustering) nejprve sestaven ,slovnik®
lokalnich bodovych deskriptori. Kazdy obrazek, tj. napr. ROI pro odezirani ze rtu,
pak muze byt popsan vektorem cetnosti téchto slov ¢ jeho redukovanou variantou.
Parametrizace BOW zalozena na deskriptorech HOG byla pro vizuédlni rozpoznavani
fe¢i aplikovana napt. v ¢ldanku [Ju 2013].

3.2 Tvarové a kombinované priznaky

Priznaky zalozené na priblizné lokalizované oblasti zdjmu nevyuzivaji zddnou dalsi
znalost o zkoumanych datech a veskerou uzitecnou informaci extrahuji pouze
nepiimo vyuzitim metod redukce dimenze. Vétsina téchto metod vsSak predpoklada



36 3.2. Tvarové a kombinované priznaky

>

Obrazek 3.2: Geometrické vizudlni priznaky.

zjednodusujici vlastnosti, nejcastéji blizkost dat néjaké linedrni nadplosSe jako napft.
PCA. Linearni model zavislosti vysledné podoby ROI na ptvodni informaci v
signalu vsak obecné nemusi platit, coz mlze az znemoznit automatickou extrakci
informace z pozorovanych dat pouhou ,,slepou” redukci dimenze. Jednou z moznosti,
jak tento nedostatek opravit, je vyuziti vice informace z faze obrazového predzpra-
covani a detekce oblicejovych ¢asti. Pokud jsou napt. znamé pozice klicovych bodt
na tvari odpovidajici jednotlivym obli¢ejovym ¢astem, je mozné tuto znalost vyuzit
pro vypocet priznakt a odstranéni nadbytecéné informace ze vstupniho signalu.

Jednémi z nejjednodussich priznakd popisujicich tvarovou informaci jsou
vnitfni a vnéjsSi horizontalni rozsifeni rta h, resp. H, vnitini a vnéjsi
vertikalni rozsifeni rtG v, resp. V, a pozice brady C' definovana napf.
vzdalenosti od nosu. Geometrické vizudlni priznaky ilustruje obrazek B.2. Dalsimi
podobnymi priznaky mohou byt napr. vyska horniho a dolniho rtu u, resp.
[, zaokrouhleni rti, obvykle definovano jako pomér R = V' /H, celkova plocha
rt1, ¢i viditelnost zubti. Je ziejmé, ze Gspésnost téchto jednoduchych heuristicky
navrzenych priznakt zavisi predevsim na kvalité lokalizace rtti popsané v kapitole
E. Nejcastéji vyuzivané pritom byvaji metody zalozené na barevné segmentaci
[Potamianos 1998h, Chaloupka 2005, Cisat 2006], které pomérné vyrazné zavisi na
svételnych podminkach.

Saenko a kol. [Saenko 2005] navrhli pouziti tzv. artikulaénich pfiznaki
(Articulatory Features, AF), které klasifikuji stav re¢ového traktu do nékolika
kategorii. V pfipadé odezirani ze rtt jde predevsim o podobu rt a viditelnost
zubti. Autori tak vybrali t¥i zdkladni priznaky: horizontalni rozsiteni rti H odstup-
nované do ¢tyr riznych hodnot, zaokrouhleni rti R kategorizované do dvou
tfid ,,zaoblené“ / nezaoblené“ a labiodentdlni, zachycujici dotyk spodnich zubu a
horniho rtu. Pro kazdy ptiznak byl natrénovan SVM, ktery klasifikoval ROI do
jednoho z predurcenych staviu a jehoz skére pak predstavovalo vyslednou parame-
trizaci. Jelikoz prubéhy jednotlivych priznakd nemusi byt dokonale synchronni,
pouzili autori pro klasifikaci fecovych sekvenci vicevrstvou dynamickou bayesovskou
sit, kde kazdy z uvedenych priznaku reprezentoval jednu vrstvu.

Velmi rozsiteny zptisob vyuziti tvarové informace predstavuji aktivni tvarovy
¢i aktivni vzhledovy model. Vizualni parametrizaci ASM predstavuje vektor
tvarovych parametrii p (@), tedy souradnice tvarového vektoru po promitnuti
do redukovaného vlastniho prostoru. PCA modeluje tvar pro vSechny klicové
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Obrézek 3.3: Riuzné konfigurace klicovych bodu AAM.

body sdruzené a obsdhne tak potencidlné vice informace, nez expertem stanovené
priznaky. Tvarové koeficienty zaroven dekoreluje, takze jsou vysledné priznaky do
ur¢ité miry nezavislé. AAM podobnym zptisobem navic zahrnuje i texturu a oba
zdroje informace kombinuje do jediného statistického modelu. Vizudlni paramet-
rizaci Te¢i pak muze predstavovat spojeni tvarovych a texturovych parametrt b
pred tteti aplikaci PCA ¢ kombinované parametry ¢, viz (R.§).

U ASM/AAM se principidlné jedné o velmi podobny postup jako v pfipadé PCA
redukce ROI (B.3), avsak nad jinymi daty. V pfipadé pouziti vylucné texturovych
parametri AAM se obé metody li$i pouze ve zpusobu extrakce ROI, kdy AAM
na rozdil od pfiblizné lokalizované ROI (obr. @) extrahuje a normalizuje texturu
pouze z konvexniho obalu klicovych bodi. Tim je dosazeno odstranéni nadbytecné
informace, avsak pouze za cenu vyssi citlivosti na nepresnosti lokalizace klicovych
bodu. Zajmovou oblast AAM je mozné zvolit libovolné, avSak vhodné je soustredit
se na oblasti, kde se nachazi nejvice informace, tj. predevsim kolem tust. Prili§ mala
ROI (napf. pouze rty) vsak nemusi dostatecné diskriminovat mezi jednotlivymi
vyrazy, a tak je vhodné nalézt kompromisni reseni, napr. dolni ¢ast obliceje. Priklady
konfigurace klicovych bodt, jez definuji ROI pro vypocet AAM piiznaki, ilustruje
obr. @

Zménu tvaru ASM a AAM na rozdil od geometrickych pfiznakt popisuji
implicitné formou jednoduchého statistického modelu. Problém vSak predstavuje
vizualni variabilita, kdy mohou zmény v koeficientech PCA projekce zachycovat
spise rozdily mezi fecniky nez mezi jednotlivymi hlaskami. Jednim z tradi¢nich
zpusobu népravy je ode¢itani priznakového pruméru (feature mean subtraction,
FMS). Od vysledné parametrizace se odecte priumérny priznakovy vektor odhadnuty
na nékolika snimcich sekvence tak, aby byla zachycena pouze informace o zméné
vudi zdkladnimu stavu. U AAM se vsak jako efektivnéjsi jevi odecitani priméru na
darovni dat, ne priznaku, a to i pri trénovani modelu. Misto odec¢itani priznakového
prumeéru lze zavislost na fec¢nikovi eliminovat ode¢tenim primeérného tvaru a textury
a AAM priznaky vypocist na takto upravenych datech. Tento postup autori ¢lanku
[tPapandreou 200&1] nazvali jako vizemické AAM (angl. visemic AAM).
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3.3 Vyuziti prostorové informace

Kromé tvaru a vzhledu dolni ¢asti obliceje pri celnim pohledu na mluvéiho je
vizualni informace obsazena i v hloubce, tedy vzdalenosti od pozorovatele. Pri
pouziti bézné kamery ¢i webkamery vsak v obecném piipadé neni mozné tuto
informaci z nasnimanych dat ziskat.

Jednou z cest, jak tuto prekazku obejit, je pouzit nékteré omezujici podminky.
Napt. Blanz a kol. [Blanz 2003] na zékladé trojrozmérnych skent hlavy zhruba
stovky dobrovolniki vytvorili deformovatelny trojrozmérny model (3D Morphable
Model, 3DMM), ktery je postupnym pyramidovym algoritmem s omezujicimi
podminkami mozné pripodobnit obli¢eji na vstupnim obrazku a tim kromé vyrazu
ziskat i odhad prostorového natoceni. Algoritmus je vsak vypocetné velmi narocny
a nehodi se tak pro zpracovani v redlném case. V [Xiao 2004] Xiao a kol. aplikaci
algoritmii pro odhad struktury z pohybu odhadli 3D souradnice z 2D anotovanych
obréazku oblic¢eju a za pomoci omezujicich podminek podobné jako v ¢lanku Blanze
a kol. detekovali pozici a nato¢eni obli¢eje v obrazku. Zadny z téchto algoritmi vSak
nebyl aplikovan pro odezirani ze rtt.

V préci [Petr Cisar 2004] autofi odvozovali trojrozmérnou podobu rtu pouze
na zakladé dvourozmeérného obrazu z videokamery o néco jednodussim zpusobem.
Pro tento ucel byla vytvorena mald databaze foneticky vyvazenych promluv pouze
jednoho mluvéiho. Tomu bylo na obliceji vyznaceno reflexivni barvou nékolik
bodti podél vnéjsi hranice rti, coz usnadnilo nasledné zpracovani. Klicové body
na vnitini hranici rtd byly anotovany manuilné az v nasnimanych obrazech.
Trojrozmérny model rti byl sestaven na zakladé vice pohledt na fe¢nika, které byly
ziskany systémem 4 zrcadel. V testovaci fazi, kterou predstavovalo rozpoznavani
fec¢i v automobilu, byl pomoci projektivni transformace dvourozmérnému tvaru v
obrazku prirfazen nejpodobnéjsi trojrozmérny z natrénované databéaze. Sled téchto
tvari a z nich odvozenych priznakt pak reprezentoval vyslednou parametrizaci.
Timto postupem bylo dosazeno vyssi robustnosti vici nepredpokladanym pohybtim
rec¢nika, prestoze systém vyzadoval vice pohledi pouze v trénovaci fazi pro vytvoreni
trojrozmérného modelu.

Jinym zptsobem odhadu pozice bodl v prostoru je plné vyuziti vice kamer a
algoritmt stereovidéni, pomoci kterych je nasledné mozné hloubku rekonstruovat.
Dvé kamery byly vyuzity pro sniméni fe¢nikt pri nahravani australské audiovizualni
databdze AVOZES [Goecke 2004], se kterou autofi nasledné pracovali v ¢lanku
[Goecke 2005]. Celkem byly detekovany 4 body na fe¢nikovych rtech (koutky tst
a stfedy horniho a dolniho rtu), ze kterych byly odvozeny jednoduché geometrické
priznaky, viz kapitolu @ Klicové body byly sledovany tiikrokovym algoritmem
zaloZzenym na detektoru VJ (@) Vysledky vsak autofi porovnali s klasickym 2D
rozpoznavanim z jediné kamery az v navazujici praci [Goecke 2008], kde se ptinos
trojrozmérného sledovani pohybu rti prokazal jen ve specifickych situacich, napft.
pti pohybech hlavou. V béznych ptipadech byla vyslednd chybovost vyssi nez pti
pouziti standardnich dvourozmeérnych technik. Vysledky vsak byly ovlivnény volbou
sledovaciho algoritmu - pro dvourozmérné sledovani autori aplikovali nékolik variant
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Obrézek 3.4: Ukazky interpolovanych hloubkovych map pri vyslovovani souhlasky
‘m’ (vlevo) a samohlasky ‘u’ (vpravo) na databazi TULAVD.

robustnéjstho AAM, pro trojrozmérné pouze uvedenou jednoduchou heuristickou
metodu. Vzhledem k dosazenym vysledkiim vsak dalsi vyzkum v oblasti odezirdni
pomoci stereovidéni autori presto odlozili.

Rozsireni automatického odezirani ze rtl s vyuzitim stereovidéni brani nékolik
faktori. Vyznamnou prekazku predstavuje naroc¢nost na pripravu a konfiguraci
vice kamer. Algoritmy vyhleddvani korespondenci mezi obrazky jsou navic citlivé
na svételné podminky a tak potencialné nespolehlivé. S rozvojem multimedidlnich
a hernich technologii v poslednich dvou az tfech letech se vSak situace zménila.
Na trh se totiz dostala komercéné dostupné zarizeni, kterd napr. pomoci infracer-
veného spektra a techniky strukturovaného svétla dokazi castecné zjednodusit
naroc¢nou ulohu stereovidéni. Uzivatel primo ze snimace dostane pro kazdy pixel v
obraze informaci o jeho vzdélenosti od senzoru. Podle typu informace o vzdalenosti
tak vznikne bud hloubkova, nebo tzv. disparitni mapa, kterd udava rozdil v
pozicich kazdého pixelu mezi dvéma ndhledy na tutéz scénu. Kalibraci a slozité
a nespolehlivé vyhledavani fidkych korespondenci pak 1ze obejit, navic s vyhodou
existence hloubkové informace pro kazdy bod v obraze, nejen pro nékolik klicovych
bodt. Mezi zafizeni schopnd rekonstruovat tyto informace patii napt. Microsoft
Kinect, Asus Xtion ¢i Creative Senz3D. V této praci je pro experimenty pouzivano
zarizeni Microsoft Kinect, popsané v sekci . Priklady bilinedrné interpolovanych
hloubkovych map jsou znazornény na obr. .

Hloubkovou ¢i disparitni mapu lze vyuzit jako dodate¢ny zdroj informace. Prvni
praci zabyvajici se prinosem informace rekonstruované z hloubkové mapy byla
[Eialatas 2012]. Autofi zde aplikovali dvourozmérnou DCT pro extrakei piiznakt
z hloubkové mapy, tedy shodny zptisob jako u video snimki. Hloubkové priznaky

byly vyuzity v tloze rozpoznévani spojenych ¢islovek. Dale byla hloubkova data z
Kinectu vyuzita v praci [Pei 2013] jako jeden z mnoha zdroju pro extrakci piiznaku
nadhodnymi lesy a v ¢lanku [bavchenko 2014]] pro rozpoznavani ruskych slabik.

3.4 Dynamické vizualni priznaky reci

Velmi dulezitou slozku pro rozpoznavani fecového signalu predstavuje jeho
dynamika, protoze kazdy foném ¢i vizém charakterizuje jind souslednost pohybu
vokéalniho traktu ¢i rtt. Napriklad nékteri lidé prirozené dychaji tusty, coz znamena,
ze v klidové poloze maji rty mirné rozeviené. Bez zohlednéni ostatnich snimkt
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sekvence pak tento pripad neni mozné rozlisit napt. od hlasky ’e’. Tento problém
Ize zmirnit zahrnutim casové informace do priznakového popisu feci, coz umozni
lépe rozlisit fonetické jednotky nez pii pouziti pouze statické parametrizace a diky
sledovani informace o zméné zaroven snizi rozdily mezi jednotlivymi recniky.
V literature se pritom nejcastéji objevuji dva zdkladni zpisoby vyuziti fecové
dynamiky:

1. lokdlni dynamizace statickych priznaki,
2. prostoro-casova dynamicka parametrizace.

V prvnim piipadé jsou dynamické vlastnosti fe¢i odhadnuty na zakladé
statického priznakového popisu nejblizsiho okoli kazdého snimku a tato informace
nasledné zahrnuta do vysledné parametrizace. Z hlediska vyuziti se pak tyto
priznaky nijak neodlisuji od statickych, pouze zachycuji jiny typ informace.
priznaki. Na videosekvence je nahlizeno jako na trojrozmérna prostorocasova data
a priznaky jsou extrahovany v zavislosti na vsech tfech slozkdch. V nékterych
pripadech miize byt navrh parametrizace uzptisoben konkrétni tloze a casovym
naroktim na extrakci, a tak se nasledné vyuziti v klasifikitorech muaze lisit od
statického popisu.

3.4.1 Lokalni dynamizace statickych priznaki

Klasickou metodou dynamizace statickych priznaka vyuzivanou predevsim v oblasti
automatického rozpoznavani fec¢i z akustického signalu je vypocet tzv. delta A a
akcelera¢nich AA priznaki. Ze statické parametrizace x(n) se vypocte kauzalni
¢i nekauzélni diference dvou snimku (A priznaky) a pripoji ke statickému piizna-
kovému vektoru, tedy mnapt. y(n) = (z(n),xz(n) —x(n—1))". V pifpadé AA
postupuje shodné, avSak navic i s diferenci druhého Fadu. Jelikoz se jednd o
numerickou aproximaci derivace priznakového popisu, lze pouzit i sofistikovanéjsi
zpusoby vypoctu, napt. prolozenim prubéhu priznakt lokalni regresni funkeci.

V oblasti automatického odezirdni ze rti se pro dynamizaci statického
popisu osvédéila metoda spojeni priznakovych vektori nékolika sousednich
snimki a jejich néaslednou redukci pomoci linearni diskriminacni analyzy
(Linear Discriminant Analysis, LDA). Tento postup byl aplikovin v fadé praci,
napf. [Matthews 2002, Lucey 2007, Lucey 20061, Lucey 2008, Lan 2010, Lan 2012,
Estellers 2012b, Galatas 2012].

Lineadrni diskrimina¢ni analyza je soubor metod zabyvajicich se optimalni
projekci dat vzhledem k jejich rozliSitelnosti v novém prostoru. Nejznaméjsim
zéstupcem je Fishertuv linedrni diskriminant (FLDA), ktery se od LDA jako skupiny
algoritmu v literature obvykle nerozlisuje. FLDA se snazi najit takovou projekci dat,
kterd maximalizuje pomér variability (rozptylu) mezi tfidami a variability uvnitf
t¥id. To znamenad, Ze shluky dat odpovidajici jednotlivym tfiddm by mély byt v
novych soutradnicich co nejmensi a zaroven co mozna nejdéle od sebe. Pokud tedy
Sw je soucet kovarianénich matic uvniti jednotlivych tfid (vnitini variabilita) a
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Obrézek 3.5: Princip dynamickych pfiznakia LDA.

Sp kovarianéni matice prumérnych vzorku jednotlivych t¥id (vnéjsi variabilita),
pak FLDA hleda takovou projekéni matici W, ktera maximalizuje

Wipa = argmax T'r { (W’SWW'T) ' <W’SBW'T>} , (3.5)
W
kde Tr {-} oznacuje stopu matice. ReSenim (@) jsou vlastni vektory matice S;Vl Sg
[Bishop 2006]. Jelikoz Sp ma hodnost maximalné J — 1, pouze J — 1 vlastnich
vektord bude prifazeno k nenulovym vlastnim ¢islim. Maximalni vysledny rozmér
redukovanych dat tak nikdy nemiize prekrocit pocet tiid.

LDA je tedy metoda redukce dimenze s ucitelem a vyzaduje, aby kazdy datovy
vektor byl pritazen néjaké tiidé. V pripadé fecové promluvy napt. mize byt kazdy
snimek anotovan aktualnim vyslovovanym fonémem ¢i vizémem. Pii dynamizaci
statickych priznakt pomoci LDA se obvykle nekauzalnim zptusobem spojuje 2K + 1
souslednych priznakovych vektort, pricemz vzniklému hypervektoru se priradi
foném ¢i vizém prostiedniho snimku sekvence. Diky vlastnostem LDA pak bude mit
po redukci vysledny pifznakovy vektor y = W' (z — &) dimenzi vizdy mensi nez
@éet fonetickych jednotek. Postup dynamizace pomoci LDA zndzornuje obrézek

3.4.2 Prostoro-casova dynamicka parametrizace

Jednim z nejjednodussich zpusobt, jak zahrnout dynamickou informaci procesu
extrakce vizudlnich priznakt, je vypocet rozdilovych obrazi ze dvou ¢i
vice sousedicich snimki. Tento postup byl aplikovin napt. v [Gray 1996], kde
autori porovnavali nékolik variant priznaku extrahovanych z rozdilovych obrazu.
Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno jednoduchym zmensenim obrézku filtrovaného
dolni propusti a pripojenim shodnym zpusobem zpracovaného rozdilového obrazu
do vysledné parametrizace. Sofistikovanéjsi pristup k extrakci dynamiky ze dvou
¢i vice nésledujicich obrazku predstavuje vypocet optického toku [Mase 1991
Gray 1996, Yoshinaga 2003, Tamura 2004, Shaikh 2010], jenz pro kazdy pixel udava
smér a rychlost jeho pohybu vuéi predeslému stavu. Napi. v [Tamura 2004] byly z
optického toku vypocteny horizontalni a vertikalni rozptyly a minima a maxima
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integréalu optického toku. V [Shaikh 2010] pak byla vertikdlni slozka optického
toku rozdélena na 8 sloupcii a na kazdém vypocitana pramérnd hodnota. Vektor
téchto hodnot predstavoval vizualni parametrizaci. Nevyhodu piiznaki zalozenych
na optickém toku vsak predstavuje citlivost na Sum a zavislost na fazi predzpra-
covani, tedy nizkd robustnost.

Na videosekvence je také mozné nahlizet jako na trojrozmérna data, kdy dveé
obrazové souradnice dopliuje navic casova slozka. Pri extrakci priznaku je pak
mozné zohlednit lokalni vlastnosti signalu i v tfetim rozméru a tim postihnout
informaci o dynamice. Tento postup byl aplikovan napf. v ¢ldanku [Pachoud 2008],
kde na video sekvence bylo nahlizeno jako na kvadry, jejichz hrany reprezentovaly
obrazové souradnice x, y a Casova osa t. Tyto tzv. makro-kvadry (angl. macro-
cuboid), jak je autofi nazvali, byly rozdéleny na ¢astecné se prekryvajici podbloky,
z nichz byly nasledné extrahovany deskriptory SIFT (sekce @;r, zobecnéné pro
trojrozmeérny piipad. Kazdé slovni jednotce (autofi rozpoznavali spojité vyslovované
¢islovky 0-9) pak odpovidal néjaky makro-kvadr. Rozpoznavani vstupni sekvence
spocivalo ve vyhleddavani a zarovnavani makro-kvadri na zdkladé podobnosti a
vzdalenosti jejich pod-blokil. Jelikoz makro-kvadry byly extrahované vycerpa-
vajicim zptsobem v riznych pozicich a velikostech, tento postup zajistil nezavislost
na méritku (prostorovém i ¢asovém). Navic umoznil rozpoznavani libovolné sekvence
fonému ¢i vizémi, ovsem pouze za predpokladu jejich ¢asové nezdvislosti a tedy bez
moznosti sestaveni slovnich modeli.

Autori Zhao a kol. [Zhao 2009] v rdmci ndvrhu dynamickych priznaka rozsirili
lokalni binarni vzory (sekce @

[Pachoud 2008] na vstupni sekvence nahlizeli jako na kvadry s hranami odpovida-
jicimi dvéma obrazovym a jedné casové slozce. Vstupni sekvence byla opét rozdélena
na prekryvajici se trojrozmérné segmenty a na kazdém z nich byly extrahovany

) i do Casové slozky signélu. Podobné jako v

prostorové LBP. Deskriptory byly vypocteny pouze ve tiech rovinich: (x,y), (z,t) a
(y,t) a nejednalo se tak o plné trojrozmérné LBP (zobecnéni na elipsoid). Vektorové
spojené histogramy LBP hodnot ze vSech tii slozek a vSech segmenti pak predsta-
vovaly vyslednou parametrizaci vstupni sekvence, kterou autori nazvali LBPTOP
(Local Binary Patterns from Three Orthogonal Planes). Aby mél priznakovy
vektor vzdy stejny rozmér, kazda sekvence byla rozdélena na konstantni pocet
segmentti. Autori aplikovali LBPTOP priznaky v tloze rozpoznavani anglickych
frazi z databaze OuluVS a dosahli pomérné dobrych vysledkii, ovSem pouze pro
rozpoznavani zavislé na tecnikovi. Vysledky pro pripad klasifikace nezavislé na
mluvéim nebyly uvedeny.

Nevyhodami parametrizaci [Pachoud 2008, [Zhao 2009] jsou zévislost na
konkrétni tloze a Casteénd provazanost s navrhem klasifikdtoru. Na rozdil od A
¢i LDA dynamizace jsou priznaky macro-cuboid a LBPTOP vypocteny pouze na
ridké siti prostorocasu, a tak je vhodné pouzit specificky klasifikator. Metody je
nicméné mozné modifikovat a parametrizaci extrahovat pro vSechny snimky, tyto
experimenty vSak nebyly ve zminénych pracich provedeny.
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3.5 Zavislost na pozorovacim tuhlu

Vyzkum automatického odezirani ze rtt1 a audiovizudlniho rozpoznavani se nejcastéji
soustiedi na pripad, kdy kamera snima fec¢nika z ¢elniho pohledu (Frontal View,
FV). Je tomu tak z nékolika duvodu. Tento piredpoklad predevsim vyznamné
zjednodusuje fazi detekce oblicejovych ¢asti (kapitola P|), protoze algoritmy
nezatézuje vnéjsi variabilita zptsobena perspektivni transformaci. Eliminace
nezadouci variability je navic vhodnd i pro extrakci priznaki, které tak zachycuji
relevantnéjsi informaci a umoznuji 1épe posoudit piinos navrzené parametrizace.
Obvykle se rovnéz predpoklada, ze pravé z cCelniho pohledu je mozné nejsnéze
extrahovat stézejni pfiznaky, tedy pohyb rti, jazyka, ¢ viditelnost zubt. Celni
pohled také predstavuje pro lidskou komunikaci nejprirozenéjsi zptsob a tedy
primo odpovida nékterym aplikacim, napf. vyuziti vizudlni slozky pii automa-
tickém prepisovani televiznich zprav nebo pri ovladani PC pomoci hlasovych
povell pro télesné postizené. V neposledni rfadé pak neexistuji dostatec¢né rozsahlé
volné dostupné audiovizudlni databaze, na kterych by bylo mozné ovérit tspésnost
priznakt v zavislosti na zvoleném pohledu.

I pres zminéné skutecnosti se vsak v literature objevuji prace, které zkoumaji
mnozstvi informace zachycené v jinych nez celnich pohledech. Ve zfejmé prvnim
¢lanku zabyvajicim se touto tématikou [Yoshinaga 2003] autori extrahovali priznaky
pomoci optického toku z bocéniho pohledu na mluvéiho. Systém byl experi-
mentalné ovéfen v tloze rozpoznavani spojitych cislovek v Japonstiné a ukézal
priblizné 5-6 % prfinos vizudlni parametrizace extrahované z boc¢niho pohledu
oproti pouze akustickému rozpoznavani ve hluéném prostiedi. Vysledky vSak nebyly
porovnany s odezirdnim z Celnftho pohledu. Lucey a Potamianos [Lucey 2006a]
primo porovnavali ispésnost audiovizualniho rozpoznavani z celniho a profilového
pohledu zalozeného na DCT priznacich dynamizovanych metodou LDA. V experi-
mentech dosahli pro profilové odezirdni ze rti o 60 % relativniho zhorseni slovni
chybovosti (Word Error Rate, WER) oproti ¢elnimu pohledu, avSak pfi kombinaci
obou pohledu naopak 7 % zlepseni, coz ukazuje na ¢dstecnou informacni komple-
mentaritu. Dokonce lepsich vysledki oproti ¢elnimu pohledu dosahli pri profilovém
odezirani Kumar a kol. [Kumar 2007]. Pouzili pfitom jednoduché geometrické
priznaky odvozené ze ¢tyr bodl na rtech. Priznaky byly zalozené na vysce, sitce a
vyspuleni rtd, vSe vypocteno relativné vuci referenénim bodim na nose a bradé,
jenz byly detekovany pomoci barevného prahovani profilovych obrazkt a nasledné
detekce lokalnich extrémt na konture obliceje. V tloze rozpoznavani izolovanych
slov byly vysledky pro odezirdni z profilu o 12-28 % relativni WER lepsi nez
pri klasickém celnim pohledu. Vysledky ovSsem byly ovlivnény volbou ptiznaku,
kdy z obou pohledu nebyla extrahoviana shodna parametrizace. Z ¢elniho pohledu
lze navic zachytit vice informace nez vyluéné tvarovymi priznaky, coz nebylo v
praci zohlednéno. Na ¢lanek [Kumar 2007] navazali Saitoh a Konishi [Saitoh 2010],
kteti vylepsili algoritmus extrakce kontury obli¢eje a rozsitili sadu geometrickych
priznakt. V tlohéch rozpoznévani japonskych samohlasek a izolovanych slov se
svym algoritmem dosdhli dokonce lepsi ispésnosti nez clovek.
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V nékterych aplikacich predpoklad neménné vzajemné pozice fec¢nikovy hlavy
a kamery nerealisticky. V takovém pfipadé je pak nutné navrhnout paramet-
rizaci, ktera je vadéi pripadnym pohybtm robustni. Jednou z moznosti, jak
toho dosdhnout, je transformace obrazu ¢i priznaku z nezndmého pohledu do
unifikovaného prostoru spolec¢ného pro vsechny uhly nahledu. Tento postup zvolili
Lucey a kol. [Lucey 2007, ktefi definovali linedrni zévislost mezi ptiznaky extraho-
vanymi z anfasu a z profilu. Na zdkladé trénovaci parametrizace (DCT dynami-
zované metodou LDA) extrahované z celnich i profilovych obrazki pak lze pomoci
metody nejmensich ¢tverci odhadnout transformacni matici

W=TX"(XXT +AI)"! (3.6)

kde X, T je ptvodni, resp. cilova transformovand podoba priznakt. Systém byl
experimentalné ovéren v nékolika konfiguracich lisicich se trénovacimi daty: celni
pohled, profil, kombinovany anfas a profil, komb. dnfas a transformovany profil a
komb. profil a transformovany anfas. Nejlepsich vysledka bylo dosazeno pro ¢tvrty
pripad, pricemz relativni zlepseni WER oproti systému trénovaném pouze na anfasu
dosahovalo 19-50 %, v zdvislosti na tom, zda byla ¢i nebyla testovaci data transfor-
movéana do c¢elniho pohledu. Avsak v pripadé, Ze trénovaci i testovaci databdze
obsahovaly pouze ¢elni pohled, model nauc¢eny na kombinovanych datech dosahoval
o cca 7 % relativni WER horsich vysledki nez model natrénovany pouze z anfasu.
V dalsim ¢lanku [Lucey 2008] pak svij systém Lucey a kol. rozsifili o fazi detekce
natoceni hlavy re¢nika. Na zakladé detekovaného natoceni pak extrahovali priznaky
do jediného spolecného skrytého markovského modelu a systém otestovali v tloze
rozpoznavani spojitych ¢islovek na databazi CUAVE. I pres velmi maly slovnik
(11 polozek, ¢islovka nula ma v anglictiné dvé vyslovnosti ,,zero a ,oh“) byla
vyslednd WER. pres 60 %, coz ukazuje na obtiznost pii odstranovani nezadouci
variability ve vizudlnich datech. Na préci [Lucey 2007] navazali také Estellers a
Thiran [Estellers 2012h], ktefi zpochybnili predpoklad linedrni zavislosti ¢elniho
a profilového pohledu, jelikoz v globdlnim méritku totiz mize dochézet napf.
zakryti ¢asti obliceje nosem. Linedrni model plati pouze lokdlné, a tak Estellers
a Thiran rozdélili obrazky pred extrakci priznaku a transformaci do unifikovaného
na obdélnikové podoblasti a zpracovavali kazdou oddélené. Ponékud prekvapivé se
prinos lokalizované transformace projevil pouze pri normalizaci zdjmové oblasti, tj.
na drovni pixeli, avSsak ne pfi transformaci na trovni priznaki.

Zavislosti tispésSnosti odezirani na relativnim thlu fecnika a kamery se
zabyvali Lan a kol. [Lan 2012]. Ke svym experimentim vyuzili databazi LiLiR, ve
které 38 mluvcich namluvilo 200 vét na nékolik kamer rovnomeérné rozmisténych
v uhlech 0-90°. Jako parametrizaci pritom zvolili AAM priznaky dynamizované
metodou LDA. V experimentech autori dosli k zavéru, ze optimalnim tihlem sniméni
je cca 30°. V dalsich experimentech zaméfenych na navrh parametrizace robustni
viucéi natoceni feénika pak postupovali shodnym zpusobem jako predchozi préace
[Lucey 2007, Estellers 2012b], tj. pfiznaky z jinych nez pozadovaného pohledu (30°)
transformovali linedrni projekci y = Wa odhadnutou metodou nejmensich ¢tverct
(@) Pro priznaky transformované z 60° thlu na 30° bylo v nejlepsim pripadé



3.5. Zavislost na pozorovacim thlu 45

dosazeno pouhého 3 % relativniho zhorSeni WER, tedy témér identické tispésnosti
jako pri idealnim zabéru. Bohuzel vSak vysledky vzhledem k riznym databazim a
aplikacim nejsou s predchozimi pracemi pfimo porovnatelné.

Pass a kol. [Pass 2010] zvolili jiny postup parametrizace robustni viéi pohybtim
fecnika. Z obrazl dvou riiznych zabéri vypocitali dvourozmérné DCT priznaky
a z jejich rozdilu sestavili kovarianéni matici. Jako optimdalni robustni priznaky
pak vybrali takové, které se mezi obéma pohledy prilis nelisily, tj. rozptyl jejich
rozdilu je minimalni. Pro otestovani algoritmu nahrali vlastni databazi QuLips
dvou mluv¢ich, jejichz promluvy byly zachyceny dvéma kamerami s proménnymi
vzajemnymi pozicemi. Oba mluvéi namluvili 180 c¢islovek pro kazdou dvojici
pohledu, dohromady 3600 ¢islovek. V experimentech autori dosahli az 50 % relativni
zlepseni WER oproti pripadu, kdy je systém trénovany pouze z jednoho pohledu.
Je ovSem nutné dodat, ze MCPV (Minimum Cross-Pose Variance) ptiznaky jsou
vazané na konkretni dvojici pohledi a tedy nepredstavuji parametrizaci robustni
vudi libovolnym zménam v natoceni.
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4. Metody klasifikace

Pokud je z obrazu extrahovana uzitecna informace v podobé sekvence priznakovych
vektort X = (x1,...,xr), lze tlohu rozpoznavani fe¢i z pravdépodobnostniho
hlediska formulovat jako

X
w* — argmaxp (w| X) = argmax 2 @) P (W)
w

w p(X) 7 1)

kde w* je sekvence slov, jez nejlépe odpovida pozorovanym datim. Pro jednoduchy
model izolovanych slov s malym slovnikem lze p (w | X) vyhodnotit pro vsechny
moznosti a vybrat nejlepsi. V principu pak Ize pouzit libovolnou klasifika¢ni metodu.
U spojité feci s nezndmou délkou promluvy je vSak pocet tiid (tj. raznych sekvenci
w) prilis velky a tradiéni, napt. diskriminac¢ni, klasifikatory nejsou resenim.

4.1 Skryty markovsky model

V oblasti automatického rozpoznavani teci se zdaleka nejrozsitenéjsim zptsobem
klasifikace staly tzv. skryté markovské modely (Hidden Markov Model, HMM).
Vychézeji z predpokladu, ze lidskou fe¢ je mozné rozdélit mensi stacionarni tseky,
na nichz se statistické ani frekvencéni vlastnosti signdlu kratkodobé neméni. Tyto
useky lze povazovat za stavy stochastického systému, jejichz spravnou posloupnosti
lze popsat & generovat libovolnou jazykovou jednotku. Uloha automatického
rozpoznavani re¢i pomoci HMM pak spociva ve vyhodnoceni pravdépodobnosti,
s jakou mohl nauc¢eny model vygenerovat pozorovanou sekvenci fecovych dat (napf.
priznaki), a jejim ndsledném porovnéni s modely ostatnich jazykovych jednotek.
HMM patii do skupiny dynamickych generativnich modeld, které popisuji
sekvenci pozorovanych dat na zakladé skrytych vnitinich stavi. Svoji strukturou
odpovida pravdépodobnostnimu grafickému modelu (Probabilistic Graphical Model,
PGM) na obrazku . Sedé obarvend policka zna¢i viditelné (pozorované)
proménné, bila pak skryté. V pripadé automatického odezirani ze rt predstavuje
pozorovanou posloupnost xq,...,xp, €; € RY vizudlni parametrizace T snimki
aqi,...,qr, ¢ € {1,...,m} sekvenci vnitinich stavi, které priznakovou podobu
generuji. Na HMM je mozné nahlizet jako na specialni pripad diskrétni dynamické
bayesovské sité (Dynamic Bayesian Net, DBN), v niz kazdy stav ¢ zdvisi pravé
na jednom predchozim stavu ¢;—1. Tato zavislost je vyjadiena jako pravdépo-
dobnost p;; = p(q: = j | g—1 = i) pfechodu ze stavu ¢ do stavu j. Skryté markovské
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Obréazek 4.1: HMM jako pravdépodobnostni graficky model.
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Obrézek 4.2: Linedrni HMM jako stochasticky automat.

modely pro zékladni jazykové jednotky (fonémy, vizémy, celoslovni modely) maji
pi; nenulovou, pouze kdyz j € {i,i + 1}, a oznacuji se pak jako tzv. linedrni
levo-pravé HMM. Jejich forma odpovida stochastickému konec¢nému automatu se
stavovym diagramem #.9. Jelikoz HMM je generativni pravdépodobnostni model,
kazdy stav ma navic asociovanou néjakou vystupni funkci popisujici pravdépo-
dobnostni hustotu dat. Obvyklou volbu v oblasti automatického rozpoznavani feci
predstavuje vicerozmérnéd gaussovskd smés (Gaussian Mixture Model, GMM)

pxe|q=1) = Z?Tz‘j/\/' (6 pijy ij) (4.2)
J

a vysledny model se pak bézné oznacuje jako HMM/GMM. Velmi populdrni pro
modelovani p (x| ;) se pak v poslednich nékolika letech staly hluboké neuronové
sité (Deep Neural Networks, DNN) [Bengio 2009], vedouci na model HMM /DNN.

Pokud jsou prechodové pravdépodobnosti i parametry vystupnich funkei znamé,

optimalni posloupnost vnitfnich stavi nejlépe odpovidajici sekvenci x1,..., 27 se
vzhledem k vyse uvedenym vlastnostem grafického modelu ziska maximalizaci
T
qi, - gy = argmax [ [ p (¢ | a-1) p (20| @1). (4.3)
q1,---,9T t=1

Ulohu (@) efektivnim zpusobem Fesi Viterbiho algoritmus zaloZeny na dynamickém
programovani. Trénovani HMM/GMM obvykle spoéivd v maximalné vérohodném
odhadu parametra 0 = (p;j, T, iz, 2ij) algoritmem Baum-Welch [Young 2006]
na néjaké trénovaci mnoziné Xi,,:

Oy, = argmax p (X | 0) (4.4)
0

Algoritmus je variantou EM a tedy kritérium (@) maximalizuje iterativné
stiidanim odhadového a maximaliza¢niho kroku. Kromé maximalné vérohodného
odhadu parametrti 1ze pouzit i diskriminacni trénovani HMM, napt. optimalizaci
vzajemné informace, minimalizaci klasifika¢nich chyb ¢i maximalizaci odstupu

[Heigold 2012].

4.2 Rozpoznavani izolovanych jednotek

Nejjednodussi tlohu automatického odezirani ze rtd predstavuje rozpoznavani
izolovanych jednotek. Témi mohou byt napt. jednoslovné hlasové povely, jednoduché
fraze, ale i jednotlivé vizémy ¢i fonémy.
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V pripadé klasifikace pomoci skrytych markovskych modeli se pak na
zakladé priznakového popisu pro kazdou jednotku sestavi samostatny linearni
HMM s m stavy a pfechodovymi pravdépodobnostmi pj;; dle obr. . Existuji
pritom dva zakladni zpusoby tvorby linearnich HMM: celoslovni a hlaskové. V
prvnim piipadé je HMM natrénovan pro kazdou rozpoznavanou jednotku (napf.
slovo ¢i fréze). V druhém pripadé se HMM trénuji pro mensi jazykové jednotky —
fonémy pro akustické rozpoznavani reci a vizémy pro automatické odezirani ze
rti — a vysledny model pro kazdou rozpoznavanou jednotku pak vznikne spojenim
téchto mensich modelt za sebe. Jelikoz se mohou vlastnosti shodnych fonémi v
riznych slovech lisit, v oblasti automatického rozpoznavani feci se Castéji pouzivaji
modely, jenz rozlisuji fonémy podle jejich levém a pravém kontextu. Typicky
se modeluji napt. vsechny trojice, tedy tzv. trifony. Zasadni nevyhodu ztézujici
jejich aplikaci pro vizualni rozpoznavani vsak predstavuje nutnost velkého mnozstvi
dat pro natrénovani vysledného modelu. Pri klasifikaci nezndmé promluvy je pro
kazdy nauceny model odhadnuta optimalni sekvence stavi (@) pomoci Viterbiho
algoritmu a vybran takovy model, jehoz pravdépodobnost je vzhledem k priznakové
posloupnosti nejvyssi.

V dlohéch rozpoznévani izolovanych jednotek je jednodussi pouzit
celoslovni modely. Tento postup byl zvolen naptf. v pracich [Chaloupka 2005,
Chaloupka 2011], kde autor fesil rozpoznavéani 50 izolovanych ¢eskych slov
pomoci 14-stavovych celoslovnich HMM. Pitsikalis a kol. [Pitsikalis 2006] pouzili
osmistavové celoslovni HMM mimo jiné pro rozpoznavani izolovanych ¢islovek na
databdzi CUAVE. Stejnou tlohu fesili také Lucey a kol. v ¢ldnku [Lucey 200§],
pouze s jinym poé¢tem stavii na model. Saitoh a kol. [Saitoh 2010] se zabyvali
rozpoznavanim japonskych hldsek a slov z profilovych videi, viz sekci @, a
pro rozpoznavani rovnéz pouzili celoslovni HMM. Rozsdhlou praci porovnavajici
nékolik druhu priznaku je [Matthews 2002], kde autofi provadéli experimenty na
databazi AVletters obsahujici promluvy izolovanych anglickych pismen.

Vzhledem k ptedpokladu, ze rozpoznavané jednotky se ve videu vzdy vyskytuji a
to pouze samostatneé, 1ze v principu nahlizet na neznamou sekvenci holisticky a poté
vyuzit libovolnou metodu klasifikace. Zpusob vyporadani se s ¢asovym prubéhem
priznaktt a ménici se recovou dynamikou pak zavisi zvoleném klasifikdtoru.

Postup inspirovany PCA projekci ROI (sekce ) byl aplikovan v ¢lanku
[Li 1995], kde autori pomoci analyzy hlavnich komponent redukovali celé sekvence
obrazki. Pro zajisténi stejné délky a normalizovani fecové dynamiky byly sekvence
¢asove zarovnany vuci néjaké referenci algoritmem DTW (Dynamic Time Warping).
Analogicky ke statické varianté nazvali vysledné priznaky eigensequences. Tuto
parametrizaci pouzili v iloze rozpoznavani izolovanych ¢islovek. Pro klasifikaci byla
zvolena maximalni projekéni energie, kdy vstupni sekvence byla promitnuta na
vlastni prostor kazdé ¢islovky. Pokud pomér Lo norem vstupniho a redukovaného
vektoru byl blizko jedné, byla nalezena odpovidajici ¢islovka.

Wang a kol. [Wang 20084] modelovali ¢asovy prubéh vysky a sitky rta, ASM
tvarovych priznakt a viditelné plochy zubu pomoci kfivek b-spline s pridanym
gaussovskym Sumem. Kfivky popisujici stejnou jednotku (napt. slovo) mély spoleéné
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zékladni parametry, jejichz hodnoty byly odhadnuty variantou algoritmu EM
(Expectation Maximization). V pfipadé pouze jednoho feénika v systému byl pro
kazdou tfidu natrénovan pouze jeden model, v opa¢ném pripadé vice modeli v
zévislosti na vizudlni variabilité. Rozpoznavani pak bylo zalozeno na prolozeni
vstupni sekvence priznaka b-spline krivkou s parametry odhadnutymi metodou
maximalni vérohodnosti pro kazdy nauceny model a prifazeni toho nejpravdé-
podobnéjsiho.

V nékolika pracich se také objevil jednoduchy pristup spocivajici v rozdéleni
nahravek do konstantniho poc¢tu prekryvajicich se segmenti. Z kazdého tseku se
vypocte reprezentativni priznakovy vektor a nasledné pospojuje s parametrizaci
extrahovanou z ostatnich segmentt, ¢imz vznikne jediny hypervektor popisujici
celou nahravku. Jelikoz kromé déleni nahravky na tiseky se nijak jinak s dynamikou
a Casovym prubéhem nepracuje, lze zvolit libovolny klasifikdtor. Napr. v ¢lanku
[Zhao 2009] byly na kazdém segmentu extrahovany priznaky LBPTOP a klasifi-
koviany metodou SVM. Shodnou parametrizaci i klasifikdtor pouzili i Zhou a
kol. [Zhou 2011], avSak pfed délenim na segmenty zarovnavali nahravky pomoci
frekvenc¢ni interpolace. Ngiam a kol. [Ngiam 2011] extrahovali DCT pfiznaky z
nékolika sousedicich framu a nésledné je redukovali pomoci hlubokych neuronovych
siti. Pro klasifikaci pak rovnéz zvolili algoritmus SVM.

Ong a Bowden [Ong 2011] Tesili tlohu rozpoznavani frazi na databazi OuluVS
pomoci tzv. sekvenénich vzoru (Sequential Pattern, SP). V élanku byl navrhnut
efektivni algoritmus jejich extrakce v ramci boostingu zalozeného na kombinaci
velkého mnozstvi slabych klasifikatort, viz sekci @ Jako zakladni priznak autofi
pouzili porovnani jasovych hodnot nékolika para pixell, pricemz slaby klasifikdtor
zjistoval, zda se néjaka konkrétni sekvence bindrnich porovnani vyskytuje ve
vstupnim videu. Pritomnost vice takovychto sekvenci pak tvorila zdklad pro
vysledny silny klasifikator. Jelikoz kompletni prohleddvani prostoru n-tic pixelovych
para v kazdé iteraci boostingu neni z divodu c¢asové narocCnosti realizovatelné,
navrhli autori pro vybér optimélnich dvojic algoritmus postupného prorezavani
a stromového prochazeni v zavislosti na horni a dolni mezi dosazitelné vysledné
chybovosti.

Zhou a kol. [Zhou 2010] pouzili pro modelovani ¢asové zdavislosti grafové
vnorovani (angl. graph embedding). Na jednotlivé sekvence nahlizeli jako na grafy,
ve kterych kazdy vrchol predstavuje jeden snimek. Hrany reprezentuji sousednost
a maji prifazenou vahu na zakladé vzdalenosti snimkt a jejich ndlezitosti ke
konkrétni tridé. Grafové vnofovani pak spociva v projekci vrcholi, tedy napf.
priznakového popisu snimki, do néjakého prostoru, ve kterém jsou zachovany
vzdalenosti vyjadrené vahami nalezejicich hran. Diky jednoduchosti navrzeného
grafu lze podobu baze hledaného prostoru odvodit analyticky. V navazujicim ¢lanku
[Zhou 2011] autori dokézali, ze bazické vektory sestavaji ze sinusovych funkei s
ruznymi frekvencemi. Systém natrénovany pro rozpoznavani pouze od jednoho
mluvéiho (SD) klasifikoval nezndmé promluvy na zdkladé korelace promitnuté
vstupni sekvence na prostor kazdé naucené fraze a vybér maxima. Nebyly pritom
pouzity zadné priznaky, klasifikace probihala pfimo z jasovych hodnot. V druhém
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pripadé, tj. bez znalosti konecného uzivatele systému (SI), autofi pro zvyseni
robustnosti vici vnéjsi variabilité pouzili priznaky LBPTOP a stejny postup
klasifikace (SVM) jako v [Zhao 2009]. Pred jejich extrakci pouze normalizovali videa
pomoci reprojekce z prostori jednotlivych naucenych frazi.

V zatim posledni préci [Zhou 2014] Zhou a kol. nahlizZeli na proces generovani
priznakovych ¢i obrazovych sekvenci jako na linearni stochasticky proces.
Identifikovali pritom dva hlavni zdroje variability: uzivatelska a fecova. Uzivatelska
variabilita je zpusobena rozdily mezi jednotlivymi fe¢niky, napf. tvaru ust,
ochlupeni na tvari apod. Naopak fecova variabilita souvisi pouze s pohybem rtu
a predstavuje tak zdroj uzitecné informace. Pravdépodobnost pozorované sekvence
x; autori definovali jako linedrni model se skrytymi proménnymi

p(xi|h,zt) =N (z;u+ Fh+ Gz, X)), (4.5)

kde F', h jsou prostor, resp. skryté parametry uzivatelské variability a G,
z; jsou prostor, resp. skryté parametry Fecové variability. Casovou zéavislost
skrytych proménnych z; vyjadrili pomoci apriorni pravdépodobmosti p(z;) =
N (z¢; f(t/T),al), tj. sekvence skrytych proménnych by méla lezet blizko kiivky
f definované opét projekci grafové reprezentace frazi na sinusové slozky. Pro
natrénovani modelu u, F', h, G, z; autori odvodili variantu algoritmu EM. Pred
klasifikaci byly metodou maximélni aposteriorni pravdépodobnosti (Maximum
A Posteriori, MAP) odhadnuty skryté parametry h,z;. Sekvence z; pak byla
klasifikovana stejnym zptusobem jako v [Zhou 2011], tedy korelaci se sinusoidami
vypoctenych z grafovych reprezentaci jednotlivych frazi. I pres pouziti sofistikova-
néjsiho modelu vsak Zhou a kol. dosahli horsich vysledku nez v predchozich pracich.

Zatim nejlepsich vysledkl rozpoznavani frazi a delsich slovnich jednotek dosdhli
Pei a kol. [Pei 2013]. Priznaky extrahovali z lokalnich oblasti kolem kli¢ovych
bodi v dolni ¢asti obliceje pomoci deskriptorit LBP a HOG (viz sekci @), a
ze zmény jejich pozice. Na autorské databédzi KinectVS, kterd to umoznovala,
byly priznaky extrahované z obrazovych i hloubkovych dat ziskanych pomoci
zarizeni Kinect. Takto pro kazdy bod na obli¢eji vznikl priznakovy popis, ktery byl
redukovan vicerozmérnym skélovanim (Multidimensional Scaling, MDS). MDS je
nelinedrni metoda redukce dimenze, kterd promita data do nového prostoru tak, aby
parové vzdalenosti mezi jednotlivymi body v pivodnim prostoru byly maximéalné
zachovany. Pro vypocet efektivni parovych podobnosti autori pouzili ndhodné lesy
(angl. random forest). Jelikoz kazdd promluva je pak reprezentovina mnoZinou
vektorti odpovidajicich redukovanym kombinovanym deskriptorim jednotlivych
klicovych bodi, klasifikace probihala na zakladé vyhledavani podobnych skupin
bodi v redukovaném prostoru, tzv. zarovnanim nadploch (angl. manifold
alignment). Algoritmus byl otestovan pro oba piipady zdvislosti ¢i nezavislosti na
re¢nikovi na nékolika databazich a dosahoval lepsi tispésnosti nez metody Zhou a
kol. [Zhou 2010, Zhou 2011, Zhou 2014] modelujici ¢asovy prubéh ptiznaki.

Uvedené metody vykazuji podobné nevyhody jako parametrizace
[Pachoud 2008, Zhao 2009] popsané v sekci @,

predevsim provazanost s konkrétni tlohou. Rozpoznavani celych slov ¢i frazi jako

, pricemz zde se projevuje
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slovo M

Obrazek 4.3: Obecny stavovy diagram HMM pro rozpoznavani spojité reci.

nejmensich jednotek je totiz uzpusoben i samotny navrh priznakt a klasifikatoru.
Postup pii aplikaci téchto sofistikovanych metod pro rozpoznivani zalozené na
mensich jednotkach, napf. vizémech, nebo pri kombinaci s akustickymi priznaky,
neni ziejmy. V zadném clanku nebyly uvedeny vysledky téchto klasifikatori pro
rozpoznavani spojité feci, pouze v [Zhou 2014] autofi provedli experimenty s
klasifikaci jednotlivych vizému.

4.3 Rozpoznavani spojité reci

Slozitéjsi tlohu predstavuje rozpoznavani spojité feci. V obecném pripadé se v
neznamé sekvenci muze vyskytovat libovolny pocet slov a kromé samotné klasifikace
je tedy nutné tesit zaroven i jejich lokalizaci. Pokud je struktura spojitych promluv
néjak blize specifikovana, napr. zptsobem ., figurka-na-pozice“ pro hru Sachy,
nutnost lokalizace sice castetné odpadd, i tak ale pretrvava problém kombina-
torické exploze. Pti rozpoznavani spojitych promluv jako celych frazi by totiz i za
pouziti malych slovnikid vznikl obrovsky pocet slovnich permutaci a systém by pak
potreboval prilis velké mnozstvi trénovacich dat. Z téchto davodi pro odezirani
spojité feci v literatufe jednoznacné prevazuji HMM, jelikoz umoznuji pomérné
jednoduse rozsitit linearni levo-pravé modely pro ptipad spojité fe¢i bez nutnosti
vytvaret holistickou reprezentaci kazdé fraze jako metody v sekci §.2. Podobné jako
1ze z hlaskovych modelu sestavit modely pro cela slova ¢i fraze jejich pospojovanim
za sebe, lze spojitou fe¢ modelovat jedingm HMM vytvorenym pomoci zpétnych
vazeb mezi vSemi dvojicemi naucenych modeli, jak je schématicky zndzornéno na
obr.

Protoze samotny vizudlni kanal neobsahuje dostatek informace pro spolehlivé
odezirani ze rtu s libovolnym slovnikem [Potamianos 2003], obvykle se v této tloze
uvazuje pouze omezeny slovnik o nékolika mélo polozkach. Piipadné, jak bylo
uvedeno vyse, se predpoklada néjaka specifickd struktura promluvy, napr. ,,akce-
predmét-pozice, pricemz kazdad z c¢asti promluv ma definovany vlastni slovnik.
Prechodové pravdépodobnosti ve stavovém diagramu jsou v takovém pripadé
nenulové pouze pro dvojice slov ze sousednich ¢asti. Tento model byl zvolen napft.
pri nahravani audiovizualnich databazi GRID a WAPUSK?20.

Velmi casto fesenou tlohou v oblasti spojitého odeziréni ze rtii je rozpoznavani
sekvenci Cislovek. Napr. v [Heckmann 2002b] autofi extrahovali z obrazka ROI
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pravdépodobnostni parametrizaci zalozenou na klasifikaci DCT do vizémovych
trid pomoci vicevrstvého perceptronu a vysledek klasifikovali hlaskovymi HMM.
Experimenty vSak byly provedeny na nevefejné databéazi s pouze jednim fe¢nikem.
Rozséhlejsi prehledové experimenty pro rozpoznavani spojitych promluv ¢éislovek
provedli Potamianos a kol. [Potamianos 2003]. Pro rozpoznavani bylo na databézi,
jez obsahovala priblizné 10 hodin spojitych promluv cislovek od 50 mluvéich ve
studiovém prosttedi, natrénovano 159 kontextovych (az 11 fonému) hlaskovych
HMM pro celkem 22 fonémt. Svij kaskadovy algoritmus extrakce parametrizace
zalozeny na LDA dynamizaci DCT priznakt pak Potamianos a kol. otestovali kromé
jiného na databézi spojitych cislovek namluvenych v rusném prostredi 10 recniky.
Experimenty byly provedeny ve vice-uzivatelském schématu (MS). Rozpoznavanim
spojenych ¢islovek se zabyvali také Fu a kol. [Fu 2008]. Pro extrakci pfiznakt navrhli
vlastni algoritmus redukce dimenze zalozeny na kombinaci grafového vnorovani
a Fisherova kritéria (@) Pro kazdou d¢islovku natrénovali Tstavovy celoslovni
HMM. Algoritmus testovali na databizi AVICAR, v niZ jsou TfeCnici nasnimani
¢tyfmi riznymi kamerami, a dosahli zde zatim nejlepsich vysledkti. Galatas a kol.
[Galatas 2012] vyuzili v tiloze rozpoznévani spojenych ¢islovek obrazova a hloubkova
data z Kinectu. Ulohu Fesili na vlastni databdzi BAVCD obsahujici 6 nahravek o
5 ¢islovkovych sekvencich od 15 mluvéich. Klasifikace probihala pomoci dvoukana-
lovych trifénovych HMM se tfemi stavy.

Lan a kol. [Lan 2009] se zabyvali rozpoznavanim strukturované spojité reci
s malym slovnikem na databazi GRID. Tato pomeérné rozsihla databize obsahuje
cca 1000 nahravek od kazdého z celkem 34 mluvéich, pficemz kazda z vét je tvorena
libovolnou kombinaci slov ve formaéatu ,, prikaz-barva-predlozka-pismeno-c¢islovka-
prislovce”. Celkova velikost slovniku je pouze 51 slov. V praci bylo porovnano
nékolik ruznych parametrizaci (DCT, sita, AAM), pri¢emz pro rozpoznavani byly
aplikovany celoslovni HMM. Z divodu moznych pauz ve vétach byl natrénovan
navic jeden model pro ticho. V ramci navazujici prace [Lan 2010] pak autofi vytvorili
vlastni databdazi sestavajici z nahravek spojité fec¢i od 12 mluvéich. Slovnik obsahoval
priblizné 1000 polozek. Pro rozpoznavani autori opét pouzili HMM s modelem pro
ticho navic, tentokrat vsak na vizémové urovni bez kontextu. Experimenty byly
vyhodnoceny pouze z hlediska rozpoznavani jednotlivych vizém, nikoliv slov, a to
ve dvou konfiguracich MS a SI (zavislost na fecnikovi). Nejvyssi dosazend tispésnost
byla cca 42 % pro SI a 50 % pro piipad MS. Uspé&snost pro akustické MFCC piiznaky
v analogické tloze dosahovala priblizné 79 %.

Vyjimku v rozpoznavani spojité fe¢i predstavuje clanek [Pachoud 2008], kde
misto skrytého markovského modelu autofi navrhli vlastni algoritmus. Jak bylo
uvedeno v sekci , na video bylo nahliZzeno jako na trojrozmérné kvadry s
hranami odpovidajicimi dvéma prostorovym a jedné casové slozce. Nahravky byly
rozdéleny na tzv. makro-kvadry, ze kterych byla extrahoviana vizualni paramet-
rizace. S neznamou vstupni sekvenci se pracovalo obdobné. Porovnanim makro-
kvadru z nauc¢eného modelu a ze vstupni sekvence pak vznikly histogramy nejprav-
dépodobnéjsich vyskytt pro kazdé slovo ze slovniku. Algoritmus byl otestovan na
databazi CUAVE a tuspésnost pro jednotlivé Cislovky se pohybovala v rozmezi 70—
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100 % s vyjimkou ¢islovky 8, u niz byla schopnost detekce a rozpoznani témér
nulova. Autori to zdivodnili nedostatkem pohybu rti pii vyslovovani této Cislovky
v anglicting, diky ¢emuz navrzena parametrizace nebyla schopné zachytit rozdily
oproti klidovému stavu. Postup umoznuje detekci libovolného poctu slov v sekvenci,
avSsak vzhledem k vycerpavajicimu zptsobu detekce neni prili§ vhodny pro préci
s vétsimi slovniky. Dalsim problémem je nemoznost uvazovat ruzné prechodové
pravdépodobnosti mezi jednotlivymi slovnikovymi polozkami, neboli néjakou formu
jazykového modelu. Nehodi se rovnéz pro kombinaci vice parametrizaci, napf.
pro audiovizudlni rozpoznavani. Algoritmus je tedy pomérné vyrazné provazany
s cilovou aplikaci.
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5. Kombinace vice zdroju

Jak bylo uvedeno v predchozich kapitolach, vizualni signdl sim o sobé neobsahuje
dostatek informace pro spolehlivé odezirani ze rtia s vétsim slovnikem, a proto ho
v této tloze mize byt vhodnéjsi vyuzit pouze jako doplnkovy zdroj k akustickému
rozpoznavani feci, napr. za Ucelem zvyseni robustnosti vac¢i hlukim na pozadi.
Analogicky vSak lze zohlednit vice zdroju i v tloze ¢isté vizudlniho odezirani ze
rtl, kdy mize byt z video signalu extrahovano vice druht parametrizaci zachycu-
jicich ruzné typy informace. V této kapitole jsou popsany metody integrace vice
informacnich kandla, jez se objevuji v literature zabyvajici se problematikou audiovi-
zualniho rozpoznavani reci. Principialné je lze rozdélit do tii hlavnich skupin:

1. brzka (Early Integration, EI),
2. stfedni (Middle Fusion, MF),
3. pozdni (Late Integration, LI).

Metody brzké integrace, nékdy oznacované také jako priznakova fuze (Feature
Fusion, FF), kombinuji informaci z vice kanali na trovni parametrizace, tj. pred
samotnou klasifikaci. Nejcastéji toho dosahuji promitanim piiznakovych vektort do
spole¢ného prostoru a proces rozpoznavani dale neovlivnuji. Vyznamnou vyhodu
tohoto pristupu predstavuje moznost zkoumat korelace a jiné zavislosti mezi vSemi
uvazovanymi informac¢nimi kandly a tim potencidlné redukovat pocet volnych
parametru klasifikdtoru. Jelikoz vSsak ke kombinaci dochézi na parametriza¢ni
drovni, je nutné, aby vsechny kandly byly synchronni. Asynchronnost lze sice
modelovat, ovsem pouze pokud je k dispozici dostatecné mnozstvi trénovacich
dat. Pokud neni trénovaci sada dostatecné reprezentativni, anebo priznaky nejsou
synchronni, vzajemné zavislosti kanali mohou byt naruseny. Pti pfiznakové fuzi je
rovnéz velmi obtizné modelovat spolehlivost, tedy napriklad pokud jeden z kanala
chybi nebo je néjak zarusen.

Nevyhody brzké integrace do urcité miry odstranuje pozdni integrace, v
nékterych pracich oznac¢ované jako fize rozhodnuti (Decision Fusion, DF). V tomto
pripadé dochazi ke kombinaci klasifika¢niho skore z jednotlivych kanéla, které jsou
zpracovany oddélené. Propojeni je tedy provadéno vzdy az na konci promluvy.
Pokud néktery z kanalt chybi, nebo je zarusen, muze odpovidajici klasifikator
promitnout tento fakt do svého vystupniho skore, napt. v podobé konfiden¢niho
intervalu ¢i jiného typu nejistoty. Pri fazi pak lze dynamicky volit dulezitost
jednotlivych kanala dle jejich spolehlivosti. Nevyhodu naopak predstavuje ztrata
informace o vzajemnych zavislostech mezi informac¢nimi kanély a to jak statickych,
tak dynamickych.

Kromé uvedenych zpusobt se v literatufe objevuje jesté hybridni metoda
kombinace, tzv. strfedni faze, kterd se snazi kombinovat vlastnosti obou
predchozich metod. Toho je docileno provazanim klasifikace a podminky ¢dstecné
synchronizace a z tohoto duvodu se objevuje prakticky vyluéné v kombinaci
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se skrytymi markovskymi modely ¢i jejich zobecnénim v podobé dynamickych
bayesovskych siti.

5.1 Brzka integrace

Nejjednodussi a zaroven nejcastéjsi formou kombinace informace na priznakové
trovni je vektorové spojeni x = [z ... (3] x() € R viz napf.
[Adjoudani 1996, Lucey 2005, Galatas 2012]. Dalsi moZnosti zahrnuji véZeni
priznaki: napr. Heckmann a kol. [Heckmann 2001, Heckmann 2002h] extrahovali
pravdépodobnostni parametrizaci pomoci jednoduché neuronové sité naucenou
klasifikovat priznaky akustického a vizudlntho kandlu do fonetickych tiid a
kombinovat je jako geometricky prumér; Teissier a kol. [Teissier 1999] pouzili
ke klasifikaci metodu maximalni pravdépodobnosti za predpokladu gaussovského
rozdéleni a priznaky z obou kandali vazili na Grovni kovarian¢nich matic. V této
praci zaroven shrnuli t¥i zédkladni zpasoby integrace na priznakové trovni v zavislosti
na tom, zda se transformuji vizualni priznaky do akustického prostoru, naopak,
¢i do spolecného prostoru. Do kategorie priznakové fluze také spadaji nékteré
metody zvyraznovani feci (angl. speech enhancement), které se snazi modifikovat
akustickou parametrizaci na zakladé vizualnich ¢i kombinovanych piiznaki, viz
napt. [Deligne 2002, Goecke 2002].

Jelikoz prii néjaké formé vektorového spojovani ma vysledny vektor dimenzi
rovnou souc¢tu partikuldrnich rozméru, mohou pfi nedostatku dat vznikat
problémy s odhadem parametra klasifikdtoru v trénovaci fazi a hrozi tedy
riziko preuceni. V nékolika pracich [Neti 2000, Matthews 2001, Potamianos 2001b,
Potamianos 2004] se proto autofi snazili riziko preuceni minimalizovat LDA projekei
priznakovych vektorti. Redukei dimenze se totiz obvykle snizi celkovy pocet volnych
parametru klasifikdtoru a tloha jejich odhadu (trénovani modelu) se stane lépe
podminénou. Jako tiidy jednotlivych datovych vzorki lze pouzit fonémy ¢i vizémy.
V [Matthews 2001] Matthews a kol. aplikovali LDA na spojené ptiznakové vektory
ze sousednich snimku, viz sekci . Kromé LDA autori zminénych praci pouzili
navic maximélné vérohodnou linedrni transformaci (Maximum Likelihood Linear
Transformation, MLLT) dat, kterd maximalizuje vérohodnost dat v puvodnim
priznakovém prostoru za predpokladu diagondlni kovariance v transformovaném
prostoru. Ortogondlni rota¢ni matice Ryp1 je ziskdna maximalizaci

_L(C)

R — argmax det(R)* | [ det (diag (RE.R' - (5.1)
— [ (e (5.1

kde L je celkovy pocet vzorku v trénovaci databdazi, L. pocet vzorka nalezejici
do tfidy ¢ a ¥, kovarian¢ni matice tiidy c¢. Redukci LDA a rotaci MLLT autori
[Potamianos 2004] aplikovali na akusticky i vizudlni kandl a poté i na spojené
priznaky, viz obr. Ell, a vysledny algoritmus nazvali ,, Hierarchicka LDA*
(HiLDA).

Nékolik autort [Ngiam 2011, Huang 2013] se inspirovalo tspéchem hlubokych
neuronovych siti (Deep Neural Network, DNN) v akustickém rozpoznévani feci,
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Obrazek 5.1: Hiearchickda LDA (HiLDA) pro audiovizudlni fuzi.

zpracovani textu, klasifikaci nezndmych objektd v obraze a dalsich oblastech
a navrhli pro integraci akustické a vizudlni parametrizace hluboké autoen-
kodéry (Deep Autoencoder, DAE). Autoenkodér je hybridni zptisob pred-trénovani
neuronové sité ¢astecné bez ucitele, u néhoz nejnizsi vrstva predstavuje samotna
data a nejvyssi pak jejich rekonstrukei. Ukolem autoenkodéru je transformovat
vstup do néjaké tzv. skryté reprezentace a nésledné ji rekonstruovat zpét do
puavodniho prostoru tak, aby bylo zachovino maximum informace dle néjakého
kritéria. Skrytd vrstva sité miize obsahovat mensi pocet bunék nez viditelné vrstvy
a rekonstrukce je tedy v obecném pripadé ztratova. Autoenkodér vsak nepied-
stavuje konkrétni metodu trénovani, jednd se pouze o ramcovou formulaci uceni
neuronové sité. Od PCA a pribuznych metod se tedy lisi v nékolika bodech: volné
kritérium, pripadné nelinearita projekce, moznost vice vrstev a potencialné vyssi
rozmér transformovanych dat. Pouze za urcitych podminek tak lze na autoenkodér
nahlizet jako na zobecnéni PCA. Existuji dva hlavni sméry feSeni této tulohy:
pravdépodobnostni a optimaliza¢ni. Prvni skupina nahlizi na neuronovou sit jako
na generativni pravdépodobnostni model a béhem trénovani se snazi maximalizovat
vérohodnost dat vzhledem k vnitinim parametriam. Druha skupina definuje néjakou
explicitni rekonstrukéni odchylku (kritérium), napt. Lo, a parametry pak optima-
lizuje pomoci standardnich numerickych metod. Pro prehled viz [Bengio 2009].

Ngiam a kol. [Ngiam 2011] zvolili prvni zpusob, kdy kazdou vrstvu sité
reprezentoval omezeny Boltzmanniv stroj (Restricted Boltzmann Machine,
RBM). Vyslednd mnohovrstva sit pak patii do skupiny bayesovskych a v anglictiné
se bézné oznacuje jako Deep Belief Net (DBN), bohuzel se stejnou zkratkou jako
odlisny pojem dynamické bayesovské sité. RBM, prestoze na néj 1ze nahlizet jako
na generativni pravdépodobnostni model, ma primarné definovanou funkci energie
E(v,h), kterd exponencialné souvisi se sdruzenou hustotou pravdépodobnosti
p (v, h) skrytych a viditelnych proménnych h, resp. v:

1 /1
—logp(v,h) = E(v,h) = — <2vTv —c'v+b h+ hTWv> : (5.2)

kde W jsou vahy spoji mezi vrstvami. Autori modifikovali RBM ptidanim regulari-
zujiciho ¢lenu zajistujiciho ridkou aktivaci skryté reprezentace a parametry optima-
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Obrézek 5.2: Piiklady hlubokych autoenkodéri pouzitych v [Ngiam 2011].

lizovali dle

W*, b*, c* = argmin —logp (v, h) —i—)\z {'0_7711 (ZE [hj ‘ v“ﬂ) }, (5.3)
j k

W.,b,c

kde p je pozadovand prumérnd aktivace skrytych bunék a F[-] znacéi ocekavanou
(stfedni) hodnotu. Pro optimalizaci (@) byl vrstvu po vrstvé aplikovan upraveny
Hintonuv Monte-Carlo algoritmus [Hinton 2006]. V ¢lanku bylo zvazeno nékolik
raznych architektur hluboké sité, z nichz dvé ilustruje obr. . DAE vlevo je
trénovan pro pripad chybéjicich akustickych dat, DAE vpravo pak pro standardni
pripad obou modalit. Vstupem (nejspodnéjsi vrstva) byly v ¢lanku [Ngiam 2011]
vektorové spojené parametrizace z nékolika souslednych snimka — vybélené
spektrogramy pro audio a PCA koeficienty pro obraz. Huang a kol. [Huang 2013]
zvolili MFCC, resp. DCT/LDA.

Algoritmus byl v [Ngiam 2011] otestovin na dvou databazich AVletters a
CUAVE v tloze rozpoznavani izolovanych anglickych pismen a c¢islovek. V obou
pripadech autori dosahli o 13-36 % relativii WER, lepsich vysledki nez ostatni
metody ovérené na stejnych databazich. Bohuzel vsak Ngiam a kol. misto tradi¢niho
linearntho HMM pouzili pro klasifikaci SVM, a ptimé porovnani s HILDA projekeci
z jinych praci tak nemohlo byt provedeno. Nejblizsi srovnani, avsak v ramci
dynamizace, nikoliv fize, nabizi vysledky rozpoznavani pomoci vizualniho DAE
(obr. @ vlevo) a LDA dynamizovanych pfiznaku v ¢lanku [Lucey 2006h], kde vsak
Lucey a kol. kromé HMM pro klasifikaci extrahovali i jiny typ vizudlni parame-
trizace. Vysledky presto naznacily, ze tradiéni metoda LDA dynamizace, nikoliv
fize, vykazuje lepsi uspésnost rozpozndvani (—36 % relativni WER). V praci
[Huang 2013] nebyla tspésnost DAE s ostatnimi metodami porovnana vibec.

5.2 Pozdni integrace

Jak jiz bylo zminéno, jednim z hlavnim problémi metod brzké integrace je obtizné
modelovani spolehlivosti jednotlivych kanali. Napt. pti zaruseni akustického signédlu
sumem na pozadi je vhodné vyuzit spiSe vizualni informaci, naopak pri selhani
nékterého z algoritmt predzpracovani obrazu spoléhat pouze na zvukovou slozku.
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Metody priznakové fize pritom obvykle pracuji s obéma kandly rovnocennym
zpusobem, a tak nereflektuji pripadné zmény v podminkach.

Pokud jsou k dispozici priznakové sekvence X (5) = (a:gs), .. ,:1:?) extrahované
z jednotlivych kanalt s = 1,..., S z celé neznamé promluvy w, pak metody pozdni
integrace provadéji klasifikaci na zakladé kombinace dil¢ich vystupnich pravdépo-
dobnosti odpovidajicich klasifikatora p (w ’ X (3)>. Odhad pravdépodobnosti néjaké

sekvence slov w tedy je
¢ (] X) = Feon, {p (w ( xW),.p(w ‘ xeN 1 (5.4)

kde Fiompb {-} predstavuje kombina¢ni funkci. Odhad { (w | X) nereprezentuje v
obecném pripadé skutecnou pravdépodobnost, ale pouze skére, jenz je ji imérné.
Vytvaii vSak stejné rozhodovaci hranice pro vyslednou klasifikaci, kterou lze na
zékladé ¢ (w | X) formulovat jako

w* = argmax ¢ (w| X). (5.5)

Ulohou je tedy nalézt takovou sekvenci slov w, pro kterou je vysledné skére ¢ (w]| X)
kombinované pres vsechny kandly maximalni.

5.2.1 Metody kombinace skoére z vice klasifikatora

Za predpokladu statistické nezavislosti kanali, potazmo skoére klasifikatort, je
optimalni [Kittler 1998, Lucey 2005] kombinace dle pravidla sou¢inu

o] X) = p () [ (w| x), (5.6)
s=1

kde p (w) je apriorni pravdépodobnost sekvence w. Tento zpusob vSak nezohlednuje
spolehlivost jednotlivych modalit a v praxi se tak ¢astéji pouziva pravidlo vazeného
soucinu

s A(s)
Gor (W] X) = p (w) 5+ Hp('w‘X(s)> , (5.7)
s=1

které kazdé modalité prifazuje vahu A\®) reflektujic{ jeji spolehlivost. Pravidlo (@)
bylo pro audiovizualni kombinaci empiricky ovéfeno v mnoha pracich a prestoze se
z pravdépodobnostniho pohledu nejednd standardni operaci, podava lepsi vysledky
nez za idedlnich podminek optimalni soucin (p.4).

Teoreticky ramec vysvétlujici rozdily v tispésnosti rozpoznavani v zavislosti na
zvoleném pravidlu navrhl Lucey ve svém ¢lanku [Lucey 2005]. Soustfedil se pfitom
na neshodu mezi trénovaci a testovaci mnozinou, kdy vérohodnost p (X | w) nutnou
pro vyhodnoceni aposteriorni pravdépodobnosti p (w | X) dle Bayesova pravidla je
mozné rozdélit na dva cCleny

p(X|w)=p(Q)p(X|Xm) +p(Q)p(X]|Q), (5-8)
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Obrazek 5.3: Graficky model vicekanalového HMM pro kombinaci priznaki.

kde p (£2) znaci apriorni pravdépodobnost, ze X pochazi ze stejné distribuce jako
trénovaci mnozina Xi;,, znaceno X € Xiy,. Prvni ¢len tedy reprezentuje znalost
klasifikdtoru vzhledem k trénovacim datim, zatimco druhy ¢len predstavuje znalost
statistickych vlastnosti X pochézejicich z jiného pravdépodobnostni distribuce. Z
definice tlohy vsak neni mozné p(Q2) a p (X ‘ Q) z dostupnych dat odhadnout
a druhy clen tak predstavuje nejistotu v rozhodovani. Za idealnich podminek je
p()p(X | Xum) > p(Q)p (X |Q) a Bayesovo pravidlo tak ziistdva nezménéno.
Avsak pokud je napt. akusticky signal pii audiovizudlnim rozpoznavani silné zarusen
Sumem, trénovaci a testovaci mnoziny si neodpovidaji a nejistotu neni mozné
zanedbat. V takovém pripadé se vyslednad pravdépodobnost p (w ‘ X (S)> prilis
nelisi od apriorni pravdépodobnosti p (w) a pravidlo sou¢inu pak lze aproximovat
pravidlem souctu

S
Goun (W X) = (1= )p (w) + > Ap (w] X)), (5.9)
s=1

kde vahy A®) podobné jako v p¥ipadé vaZeného sou¢inu mohou reflektovat nepomér
mezi obéma ¢leny (p.§). Pﬁ%ﬁlné lze pro eliminaci nejistoty aplikovat vyse uvedené

).

pravidlo vazeného soucinu (

5.3 Stredni integrace

Hybridni metodu kombinujici vlastnosti priznakové i rozhodovaci fiize predstavuje
tzv. stfedni integrace. V& vétsiné pripadi je zaloZzenda na rozsiteni skrytych
markovskych modeli na vice kanalt. V literatuie se pfitom objevuji dvé zakladni
varianty: synchronni vicekandlovy HMM a asynchronni vicekanilovy HMM, jenz
se odlisuji podle toho, zda jsou jednotlivé modality (kanaly v HMM) zpracovavany
a trénovany synchronné ¢i asynchronné.

5.3.1 Vicekanalové synchronni HMM

Jednodussi variantu s predpokladem vzajemné nezavislosti modalné specifickych
priznakt vzhledem k aktualnimu stavu predstavuji synchronni vicekanalové
HMM (Multistream Synchronous HMM, MSHMM), zndzornéné na obr. @
MSHMM se diky své jednoduchosti a efektivité staly velmi populdrnim zptisobem
integrace vice typad priznaktd. Vystupni pravdépodobnost kazdého stavu pro
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piiznakové kanaly =V, ..., 2! je dle modelu na obr. b.g pii A®) = 1

s AG)
P (:cgl), .. ,leS) ‘ qt> = Hp <w£s) ‘ qt) ) (5.10)
s=1

Jedna se tedy o shodny popis jako v pripadé obycejného HMM natrénovaného
nad vektorové spojenymi parametrizacemi x; = (mgl), e ,mgs)>, pouze s predpo-
kladem vzajemné nezavislosti nékterych ptriznakti. Na MSHMM tak lze za urc¢itych
podminek nahlizet i jako na specializaci klasického HMM.

V principu lze pro kombinaci pravdépodobnosti z jednotlivych kanald pouzit

libovolné z pravidel uvedenych v sekci . Vztah () ovsem reprezentuje

hustotu pravdépodobnosti pouze za pouziti pravidla soucinu a p¥i A) = 1 pro
s=1,...,5. V ramci zohlednéni spolehlivosti jednotlivych modalit se v literature
astéji objevuje varianta s nejednotkovymi vahami A(®) a p (mgl), e ,:BES) ‘ qt> pak

predstavuje pouze skére. Jelikoz se MSHMM odlisuje od klasického jednokanédlového
HMM pouze predpokladem nezavislosti nékterych priznaki, lze pro trénovani a
rozpoznavani aplikovat témeér shodné postupy.

5.3.2 Asynchronni modely fize

Pri kombinaci rtiznych typt parametrizace mtize dochéazet k situacim, kdy jednotlivé
priznakové kanaly nejsou vzajemné synchronni. Nejcastéji tento jev nastava
pri audiovizudlni fazi, tj. pii kombinaci akustickych a vizualnich ptiznakt, kdy
obé modality nemuseji mit shodnou ani vzorkovaci frekvenci. Zaroven se zde
také projevuje variabilni prodleva mezi pohybem casti vokdlniho traktu, rta a
vyslednym zvukem, kterd se v angli¢tiné oznacuje jako , voice onset time* (VOT)
[Dupont 2000]. Je definovéna jako prodleva mezi zvukem z razové a ze znélé ¢ésti
souhlasky, coz priblizné odpovidd zpozdéni ¢i predstihu pohybu rtd vacéi pohybu
hlasivek. Rlzné prace se zabyvaly casovymi zavislostmi akustického a vizualniho
kanalu a jejich vlivem na srozumitelnost Teci. Z experimentii vyplynulo, Ze nejcastéji
se prodleva pohybuje fadové do 100 ms [Grant 2001, Potamianos 2003, Grant 2004,
Conrey 2006]. Pfi audiovizudlnim rozpozndvani u clovéka se zaroven ukazuje, ze
zpozdéni akustického signalu oproti vizualnimu v asymetrickém rozmezi priblizné
-50 ms az +250 ms nemd na srozumitelnost feéi témér zadny vliv. Napi. dle
[Conrey 2006] nejsou lidé schopni detekovat asynchronnost, pokud se vizudlni signal
oproti akustickému nezpozduje o vice nez 300 ms nebo ho predbiha max. o 500 ms. U
lidského vniméani se tak ukazuje jistd asymetrie, kdy predbihani vizualniho signalu
oproti akustickému se projevuje v mensi mite nez opaény pripad. Je zde také patrné
pomérné vyraznd tolerance vic¢i asynchronnostem, jez se pravdépodobné vyvinula
v disledku recové variability mezi riznymi lidmi.

Synchronni vicekanalové skryté markovské modely lze zobecnit na asynchronni
pridanim dodateénych stavi specifickych pro jednotlivé modality. Tento zptsob byl
poprvé uveden v ¢élanku [Dupont 2000], kde Dupont a kol. kombinovali akustické
a vigualni priznaky. V tomto piipadé na rozdil od MSHMM model skutecné
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Obréazek 5.4: Dvoukanélovy kompozitni HMM (vlevo) a jeho stavovy diagram.

obsahuje samostatny kanal pro kazdou modalitu, ¢imz umoznuje asynchronni
zpracovani informace. V ¢lanku [Lucey 2005] byl tento model oznacen jako viceka-
nalovy asynchronni HMM (Multistream Asychronous HMM, MAHMM) a
ilustruje ho leva ¢ast obr. . Z pohledu grafickych modeli se jedna o instanci
tzv. dynamické bayesovské sité (Dynamic Bayesian Net, DBN), jejiz pocet
markovskych Tfetézci odpovidd poctu integrovanych modalit. Jednotlivé kandly
modelu vlevo nemuseji mit nutné stejnou topologii a mohou tedy zahrnovat rizny
pocet stavi. V predbéznych experimentech vsak Dupont a kol. dosli k zavéru,
ze v pripadé neomezené asynchronnosti dochézi predevsim ve vizualnim kanalu k
chybam zarovnani, a tak do modelu zahrnuli navic synchroniza¢ni body. Ty nepred-
stavuji plnohodnotny stav HMM, ale pouze omezeni tabulky moznych prechodi, a
jejich troven (hlaska, slovo, véta) nutné je definovat apriori.

Ekvivalentnim zpusobem popisu MAHMM je tzv. vicerozmérny HMM
zobrazeny na obr. vpravo pro piipad dvou modalit (zvuk, video). Tento model
je zalozeny na kompozitnich stavech q, = (qfl),...,qgs)) slozenych z jednot-

livych modalné specifickych stavi qis) a prechodové pravdépodobnosti definuje

mezi nimi. P¥i pohledu na HMM jako stavovy automat vznikne standardnim
prunikem dil¢ich HMM a Potamianos a kol. ho tak oznacili jako tzv. souCinovy
HMM (Product HMM, PHMM). Mnozinu kompozitnich stavi tedy predstavuji
vSechny mozné uspordadané S-tice, kde S je pocet kanalt. Napft. stavovy diagram
synchronniho HMM pak odpovidd diagonale dvourozmérného HMM, v tomto
pripadé totiz oba kandly prochazeji shodnou sekvenci. Stavy mimo diagondlu
reprezentuji asynchronnost, pricemz jeji miru lze kontrolovat maximalni vzdalenosti
od diagondly.

V  obecném  pripadé neméd  sdruzend  vystupni  pravdépodobnost
P (azgl), e ,a:%s) ‘ qt> ani prechodovd pravdépodobnost p (qt ‘ qt_l) zadnou
specifickou faktorizaci. Takovy model se vsak stava ekvivalentni s brzkou integraci
a z hlediska modelovani asynchronnosti nezajimavy. Obvykle se tak terminem
soucinovy/kompozitni HMM (PHMM) oznacuje néjakd jeho zjednoduSend

forma. Napt. v kompozitnim HMM uvedeném v [Potamianos 2003] jsou modélni
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souc¢inovy HMM sdruzeny HMM faktorovy HMM nezavisly HMM

Obrazek 5.5: Varianty dekompozice vicerozmérného HMM pro S = 2.

pifznaky (%) z4vislé pouze na stavu ¢'®) odpovidajiciho markovského Fetézce:

T ] @)
p(ila) =]p (= ]a”)" (5.11)
s=1
kde x; = (mgl),...,mgs)>, opét s pripadnym zahrnutim spolehlivosti kanalid v

podobé vah A®). Kompozitni stavy g, tak nejsou kompletné unikatni, parametry
vystupnich hustot pravdépodobnosti jsou sdilené po sloupcich i Ffadcich odpovida-
jicich modalit. Model v této podobé je zachycen na obr. @ vlevo.

Podle zpiisobti dekompozice prechodovych a vystupnich pravdépodobnosti lze z
obecného soucinového HMM odvodit dalsi typy modeld, jejichz nejcastéjsi varianty
jsou rovnéz znazornény na obr. p.5. V literatufe se pomérné casto objevuje pripad
tzv. sdruzeného HMM (Coupled HMM, CHMM), jenz predpoklddé specifickou

formu prechodovych pravdépodobnosti

p(a]ai1) = ﬁp (qt(s) ‘ Qt—1>' (5.12)
s=1

Nejjednodussi formou MAHMM je nezavisly kompozitni HMM (Independent
HMM, IHMM) zobrazeny na obr. E
podobnosti ma tvar

vpravo. Faktorizace jeho prechodovych pravdé-

p(q:|qi—1) Hp<

a jednotlivé kandly jsou tedy nezavislé. Pomérné casto vyuzivanou formou DBN
je tzv. faktorovy HMM (Factorial HMM, FHMM), ktery pouziva stejny model
prechodovych pravdépodobnosti jako IHMM. Na rozdil od néj vsak nezpracovava

) (5.13)

kanaly nezavisle, ale synchronizuje je nepiimo skrze specifickou formu dekompozice
vystupnich pravdépodobnosti

p(xe|q;) = ﬁﬁp(

s=1r=1

)A(S). (5.14)
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Obréazek 5.6: DBN pro ¢édstecnou synchronizaci vice priznaku [Saenko 2005].

V jistém smyslu se tedy jedna o opak synchronniho vicekandlového HMM, kdy
vice stavu generuje jednu (¢i vice) pozorovanou veli¢inu. Varianty vicekanédlovych
asynchronnich HMM véetné experimentii s audiovizudlnim rozpoznavanim feci
shrnuje clanek [Nefian 2002].

Saenko a kol. ve svych clancich [Saenko 2005, Saenko 2006] navrhli pravdé-
podobnostni model znazornény na obr. . Model byl uréen pro vyjadreni
casové zavislosti nékolika artikulac¢nich priznaki, viz sekci B.9, a v dalsim c¢lanku
pak aplikovan pro audiovizudlni fazi. Synchronizace je zaloZend na pomocnych
proménnych a a ¢, priCemz a znaci rozdil mezi stavy pridruzenych kanalt a ¢ tuto
hodnotu kontroluje pomoci odpovidajicitho pravdépodobnostniho rozlozeni.

Nevyhodu pfi aplikaci uvedenych variant DBN/MAHMM piedstavuje nutna
Uprava trénovacich a dekddovacich algoritmu. Stejné jako v pripadé linearniho HMM
se pritom vétsinou jednd o néjakou formu metody EM pro trénovani a Viterbiho
algoritmu pro dekédovani.

5.4 Modelovani spolehlivosti kanalt

V predchozich sekcich byly uvedeny nejcastéji uzivané metody integrace vice ptizna-
kovych kandlt do vysledného klasifikdtoru. Mnoho z téchto metod je zalozeno na
vazené kombinaci jednotlivych kandli, napr. pravidla pro pozdni integraci (@)
a (@) ¢i vicekandlovy synchronni HMM (@

vyslednou tspésnost rozpoznavani pak ma volba integracnich vah A, jez by mély

). Je zfejmé, ze klicovy vliv na

optiméalné reflektovat spolehlivost odpovidajicich modalit.

Integracni vahy mohou byt nastaveny bud staticky, nebo se béhem promluvy
dynamicky ménit v zavislosti na aktudlnim odhadu spolehlivosti kanala. V
pripadé statickych vah se jejich optimélni hodnoty obvykle ziskaji ucenim na
néjaké validacni trénovaci sadé. Vzhledem k formé vystupnich pravdépodobnosti
vsak neni mozné pouzit standardni techniky maximdlni vérohodnosti a je nutné
prejit k diskriminaénim metoddm jejich odhadu [Potamianos 2003]. Ty zahrnuji
napf. metodu pravdépodobnostniho spaddu (Generalized Probabilistic Descent,
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GPD) [Potamianos 1998a, Nakamura 2000, Gravier 2002|, maximélni vzdjemnou
informaci (Maximum Mutual Information, MMI) [Jourlin 1997], ¢i maximalizace
entropie [Gravier 2002]. Pfi fuzi akustického a vizudlniho kanédlu pro audiovizudlni
rozpoznavani fec¢i v hluéném prostiedi je velmi cCastym zptisobem optimalizace
vah prima minimalizace vysledné chybovosti WER. Obvykle se pfitom postupuje
vycCerpavajicim zptsobem, tedy ze vSech moznych kombinaci vah se vybere ta
s nejvyssi tspésnosti rozpozndvani na néjakych valida¢nich datech. Jelikoz je
pozadovan pouze argument maximalni tspésnosti, nikoliv jeji hodnota, pro zjedno-
duseni problému lze uvazovat pouze takové kombinace, pro nez ZSS:1 A& = 1.
V pripadé audiovizualni rozpoznavani reci se pak problém stava jednorozmérnym,
jelikoz A(®) =1 =A@ Toto zjednoduseni navic zachovévé pomér logaritmu piecho-
dovych a vystupnich pravdépodobnosti v HMM, jez spolecné predstavuji jednotku
miry v tloze Viterbiho dekdédovani (@) Za predpokladu hladkého pribéhu WER v
zavislosti na A(®) & v piipadé takového mnozstvi kanali, které vyéerpavajici zptisob
znemoznuje, lze rovnéz pouzit numerické metody optimalizace.

Pti audiovizudlnim rozpoznavani feCi v hluéném prostredi muize vsak dojit
ke kratkodobym neocekavanym hlukiim na pozadi, napt. projizdéjici automobil,
vykrik, kychnuti apod. Ke kratkodobému zasuméni muze dojit i v obrazovém
signalu, napr. zménou osvétleni scény, neocekavanym pohybem fe¢nika atd. Praktic-
téjsim zpusobem je v takovych pripadech dynamicka regulace kombinacnich vah
v zavislosti na ménici se kvalité jednotlivych kanali. Na trovni kazdého snimku lze
vyhodnotit miru spolehlivosti nékteré ¢i vsech modalit a na jejim zakladé nastavit
optimalni integracni vahy. Vznikaji zde vsak dva zakladni podproblémy: jakou zvolit
miru spolehlivosti a jakym zptsobem ji promitnout do nastaveni optiméalnich vah.

5.4.1 Dynamicky odhad spolehlivosti

Pri audiovizudlnim rozpoznavani te¢i se jako mira spolehlivosti casto vyuziva
pomér signidlu a Sumu (Signal to Noise Ratio, SNR) [Adjoudani 1996,
Teissier 1999, Shao 2008, Galatas 2012, Estellers 2012a], jenz je definovany jako
pomér vykonu zajimavého signdlu vucéi sumu. Pro dva stejné dlouhé tseky teci
x a sumu € lze SNR v decibelech vypocitat jako pomér

SNRdB =10 log “||:|||| (5.15)
Obvykle se vypocet provadi na zdkladé akustického signalu, kdy se na zacatku
promluvy predpokladd kratka chvile ticha (tj. neobsahujici fe¢), na niz je mozné
vyhodnotit klicové charakteristiky Sumu. Problém tohoto postupu vsak predstavuji
nékteré typy hlukt, napr. lidska fe¢ na pozadi, jenz nejsou stacionarni a v prubéhu
casu meéni. Lze ale pouzit i sofistikovanéjsi metody vypoc¢tu SNR s vyuzitim
detektoru hlasové aktivity (Voice Activity Detection, VAD). Takto postupovali
napt. Estellers a kol. v ¢lanku [Estellers 2012a], ktefi pfi dynamické regulaci
kombinac¢nich vah zachazeli se SNR, vypocitanym z feCovych nefecovych segmentii
riznym zpusobem. Pro oba typy SNR natrénovali jinou mapovaci funkci, jez
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prevadéla naméfené hodnoty na vahy pro akusticky a obrazovy signdl. Shao a
Baker [Shao 2008] natrénovali pro odhad SNR vicevrstvy perceptron. Jako priznaky
pouzili vystupni pravdépodobnosti akustického a vizualntho HMM, jenz dekédovaly
signal oddélené. Vystupni vrstva perceptronu tak pro regresi SNR vyuzivala jak
zvukovou, tak obrazovou slozku. Kromé SNR lze srozumitelnost a kvalitu rec¢i v
akustickém signialu odhadovat také pomoci tzv. hlasového indexu (Voicing Index,
VI) [Glotin 2001, Heckmann 2002a], jenz méfi pomér harmonickych a neharmo-
nickych slozek v signalu.

Dalsimi pomérné cCasto uzivanymi priznaky spolehlivosti [Potamianos 2003,
Marcheret 2007, Estellers 2012a] jsou entropie aposteriornich pravdépodobnosti

stavi
L
> p <Q§S) =i ‘ w§8)> log p <q§s) =i ‘ wis)), (5.16)
i=1
logaritmické rozdily N nejpravdépodobnéjsich stavu (angl. N-best log-likelihood
difference)
N (s) (8))
1 p (wt dt,1
A W Gl o) (5.17)
N -1 n=2 p <m§8) ‘ ng,sr)b)

a disperze N nejpravdépodobnéjsich stavi (angl. N-best log-likelihood dispersion)

s NN p(a®]e®
Dt():N(J\?—l)ng :Z << <s>)>

Na rozdil od SNR jsou H™, L a D) modélné nezévislé a mohou byt tedy
vyhodnoceny na libovolném kandlu HMM. Stavové logaritmické rozdily a disperze

(5.18)

jsou zalozeny na tvaze, ze u nezaruseného signalu bude vystupni pravdépodobnost
nejpravdépodobnéjsiho stavu qt(sl) podstatné vyssi nez vystupni pravdépodobnost n-

tého nejpravdépodobnéjsiho stavu qt(f’;i,
(s)

hodnoty spiSe uniformni. Disperze D,

zatimco u signald zatizenych Sumem budou

pak tuto tvahu rozsifuje dale na rychlost
klesani vystupni pravdépodobnosti v zdvislosti na potradi stavu dle jeho pravdépo-
dobnosti vyskytu v ¢ase t. Entropie pracuje s podobnou myslenkou, avsak na drovni
aposteriornich stavovych pravdépodobnosti.

Estellers a kol. [Estellers 20124 si viak viimli rozdilnych vysledka H¥, L
a Dt(s) podle toho, jakym zpusobem byly modelovany vystupni stavové pravdépo-
dobnosti p (wgs) ’qt( 1)> Zatimco pro HMM vyuzivajici GMM model podéavaji lepsi
vysledky rozdil a disperze, pro HMM zalozené na modelovani vystupnich pravdépo-
dobnosti pomoci neuronovych siti vykazuje se jako vhodnéjsi jevi entropie. Navrhli
proto jinou metriku, jez sleduje a postupné akumuluje pouze prfechodové pravdé-
podobnosti p ( ‘ q}t\@i) a neni tak zdvisla na vystupnim modelu:

Ci = Ct1+P( L}q ) (5.19)
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Vv,

neodpovidaji linedrnimu HMM ¢i omezeni jazykovym modelem a v takovych
pripadech je tedy p(q%v[L ‘ qMIi) = 0. Vysoké hodnoty C} naopak znaci Cisty a

nezaruseny signéal.

5.4.2 Nastaveni vah na zakladé odhadu spolehlivosti

Pokud je k dispozici odhad spolehlivosti napt. ve formé priznaki uvedenych v
predchozi sekci, je nezbytné jej prevést na konkrétni hodnoty kombinac¢nich vah.
V zésadé je tikolem najit zobrazeni A®) = f (y), kde y® je pFiznakovy vektor a z
divodu piehlednosti je vynechan ¢asovy index t. Pro tento ticel lze vyuzit libovolnou
funkci s vhodnymi vlastnostmi. Napt. v [Meier 1996, Glotin 2001] autofi pouzili po
¢astech linearni funkci.

Pomérné castou volbou je sigmoid

1
14 exp (wo + wTy®))

AG) = (5.20)

pouzity napf. v ¢lancich [Potamianos 2003, Garg 2003, Marcheret 2007]. V_cem
se vSak jednotlivé préce lisi, jsou metody odhadu parametri funkce ()
Potamianos a kol. [Potamianos 2003] aplikovali a porovnali dva ruzné algoritmy:
maximalni podminénd vérohodnost (Maximum Conditional Likelihood, MCL) a
minimélni klasifika¢ni chyba (Minimum classification Error, MCE). Metoda MCL
patti do skupiny pravdépodobnostnich, kdy je maximalizovina aposteriorni pravdeé-
podobnost zvolenych slovnich jednotek (napt. fonému ¢ vizému) v zévislosti
na extrahované parametrizaci ze vSech kandli. MCE je naopak diskrimina¢ni
zpusob trénovani, kdy je cilem minimalizovat vyslednou klasifika¢ni chybu slovnich
jednotek. Marcheret a kol. [Marcheret 2007] ziskali wy, w standardni metodou
nejmensich ¢tvercu, kdy trénovaci sadu tvorily vycCerpavajicim zptsobem nalezené
optimalni hodnoty ) pro rizné zasuménd akustickd data.

Autori praci [Gurbuz 2002, Shao 2008] namisto analytické formy transformacni
funkce f zvolili vyhledévaci tabulku (Lookup Table, LUT), jejiz hodnoty, podobné
jako v préci [Marcheret 2007], byly nalezeny vycerpavajicim zpusobem.

Kromé sigmoidové funkce Marcheret a kol. [Marcheret 2007] navrhli také
statistické modelovani kombinac¢nich vah v zavislosti na priznacich spolehlivosti.
Rozsah 0,...,1 vah \@ pro akusticky kanal nejprve kvantovali do nékolika trovni
a na kazdé z nich odhadli aposteriorni rozlozeni p ()\§-a) ‘ y(a)) ve formé gaussovské
smési (GMM). Optimalni A\(®) byla vybrdna bud jako stfedni nebo maximalni
hodnota modelovaného rozlozeni.

V préci [Estellers 2012a] autofi navrhli transformacni funkei ve tvaru A\(*) =
AleBly(s) + A26329<5>, jejiz. parametry Ai, As, B1, By byly odhadnuty metodou
nejmensich ¢tverci. Trénovaci data byla ziskdna podobné jako v predchozich
pracich vycéerpavajicim hleddanim optimélnich kombinac¢nich vah pro jednotlivé SNR.
Tvar funkce byl zvolen predevsim pro spravedlivé porovnani ruznych priznaku
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spolehlivosti tak, aby pfi odhadu parametru A;, Ao, By, By vykazovaly podobnou
prumeérnou ¢tvercovou odchylku.

5.4.3 Ostatni metody zohlednéni spolehlivosti

Kromé tradi¢niho zptsobu odhadu priznakt spolehlivosti a jejich transformace na
kombinac¢ni vahy se v literatuie objevuji i odlisSné postupy. Napi. Kolossa a kol.
[Kolossa 2009] navrhli postup maskovani modélnich pfiznaki, kdy byly vystupni
pravdépodobnosti sdruzeného HMM/GMM p (x| q) (viz (@)) vypocteny pouze
na zakladé podmnoziny ptvodnich vektorové spojenych priznaku a jednalo se tedy
o formu brzké integrace. Pro video byl natrénovan jednoduchy klasifikator, jenz
urcoval, zda je zadjmova oblast extrahovana spravné ¢i nikoliv. Bylo toho docileno

22<”)), kde

trn

porovnavanim pravdépodobnosti dvou modeli p (.’Eiv) ‘ Xt(;;)) ap (:B,Ev)

Xt(;;), A_,’Sjn) jsou mnoziny vSech spravné, resp. nespravné zarovnanych trénovacich
ROI. Akustické ptiznaky byly maskoviny obdobnym, byt jednodussim, zptisobem,
kdy hodnota kazdého koeficientu byla porovnana s odpovidajici hodnotou
extrahovanou z prvnich nefecovych 250 ms.

V praci [Stewart 2014] bylo porovnano nékolik variant maxima aposteriorni
stavové pravdépodobnosti pro kombinaci akustickych a vizualnich priznaka. U
téchto metod se ze vSech moznych p (¢; | x;) vybird ta, jejiz hodnota je maximalni v
zavislosti na zvolené proménné. Optimalni p (¢ | z;) pak aproximuje a nahrazuje
emisni pravdépodobnost p(x;|q;). Prvni porovnavanou variantou v ¢lanku je
metoda MSP (Maximum Stream Posterior), kterd se soustfedi na vybér nejméné
zaruseného priznakového kandlu. Je zvolen takovy kandl, jenz maximalizuje

p(ge| ), ti.
st s o ] o) o u o) a)).

kde x(®) = (a:%a),mgv)) Druhou porovnévanou variantou je MWSP (Maximum

Weighted Stream Posterior), kdy je p (¢: | x:) vyjddiena formou vazeného soucinu
(@) a vybrdna je takovd vaha A, pro niz

p(q | @) = maxp <Qt ‘ xi; Am)) : (5.22)
Aa)

Optimalni vdha je vybrana pomoci vycerpavajiciho hleddni z konecného poctu
moznost! na intervalu (0,1). Tret! porovnavanou variantou je metoda PUM
(Posterior Union Model), kterd vyjadiuje aposteriorni stavovou pravdépodobnost
pomoci pravidel sou¢tu (b.9) a soudinu (@) a z obou vybird maximum.
Dle experimentu s audiovizudlnim rozpoznavanim spojitych cislovek v hluéném
prostfedi na databazi XM2V'TS se jako nejlepsi jevila metoda MWSP.

Pomérné vyjimecény pocin v oblasti audiovizualni fize pro robustni rozpoznavani
fe¢i v hluéném prostiedi predstavuje prace [Papandreou 2009], ve které Papandreou
a kol. modelovali nejistotu pfimo na priznakové trovni. Na parametrizaci @,
nahliZeli jako na méfeni ptvodnich (skrytych) nezarusenych hodnot z; s pridanym
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nezévislym aditivnim Sumem e, tj. ; = z; + e;. Aposteriorni stavovou pravdé-
podobnost v MSHMM se sou¢inovym pravidlem pak lze vyjadrit marginalizaci
skrytych proménnych

S oo
plalas) ocp(a) ] / p (wis)
s=1Y >

) (29

qt> dz. (5.23)

Pokud jsou p (mgs) ‘ zgs)) ip (zgs) ‘ qt> gaussovskd (GMM) rozloZzeni, pak je
p (gt | 1) rovnéz gaussovské (GMM) a diky nezavislosti priznaki a Sumu jeho stredni
hodnota i kovariance odpovidaji sou¢tu obou dilc¢ich rozlozeni. Papandreou a kol.
v praci ukézali, ze za predpokladu, kdy kovariance sSumu je nédsobkem kovariance
priznakl a v aposteriorni GMM se jednotlivé gaussiany ptilis nepiekryvaji, 1ze z
jejich modelu odvodit pravidlo vazeného soucinu (b.7) a tim ziskat jeho pravdépo-
dobnostni interpretaci.

Kliéovym problémem modelu () je samotny odhad nejistoty, tedy stiredni
hodnoty a kovariance sumu pro akusticky a vizudlni kanal. Pro detekci klicovych
bodii na tvari i ndslednou parametrizaci autori pouzili metodu AAM (viz sekce é a

. Volba jim umoznila vyjadrit nejistotu pomoci hessianu optimalizaéniho kritéria
(R.9). V pripadé akustického kandlu pouzili autofi pro odhad nejistoty algoritmy
zvyraznovani feéi. Svoji metodu Papandreou a kol. otestovali na databazi CUAVE
v tloze audiovizudlniho rozpoznavani izolovanych cislovek pro dva typy vicekana-
lovich IMM: MSHMM a PHMM (viz sekce 5.3.1 a 5.3.9). T pfes svoji sofistikovanost
model podal lepsi vysledky pouze pro pomérné vysoka SNR. Pro silné zaruseny
soucinu. Metoda je rovnéz svazana s predzpracovanim obrazu a néaslednou parame-
trizaci — napt. u diskriminac¢nich metod detekce obli¢ejovych c¢asti je modelovani
nejistoty obtizné.
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6. Audiovizualni databaze

Vétsina algoritmt odezirani ze rti a audiovizualniho rozpoznavani teci je zalozena
na strojovém uceni a statistickych metodach, které pro natrénovani a spravné
fungovani modeli vyzaduji velké mnozstvi dat. Naroky na objem dat vznikaji,
rovnéz pokud je nutné vérohodné porovnat efektivitu vice riznych pristupt, napt.
pro extrakci pfiznakt ¢i metod audiovizualni fize. V obou ptipadech, pokud neni k
dispozici dostatek trénovacich, valida¢nich a testovacich dat, hrozi riziko preuceni
a dosazené vysledky tak nebudou reprodukovatelné v redlnych aplikacich.

Zatimco v oblasti akustického rozpoznavani rec¢i byl tento problém jiz vyteSen,
pro oblast audiovizudlniho rozpoznavani stale neexistuje dostatek dostupnych
bimodalnich dat, jez by bylo mozné vyuzit pro rozsahlejsi srovnavaci experimenty.
Mezi hlavni prekazky patii predevsim ¢asova a finanéni naro¢nost vytvareni audiovi-
zualnich dat. Jak bylo uvedeno k kapitolach E, @, E, uspésnost audiovizudlniho
rozpoznavani ovliviiuje celd rfada ruznych faktort: variabilita osvétleni, pohyb
fecnika, thel kamerového pohledu, zdrojova data, atd. Je velmi obtizné, aby
jedna databdze pokryvala vsechny tyto faktory. Pokud je napf. cilem studovat
zavislost Uspésnosti rozpoznavani na svételnych podminkach, je nutné nahrat
stejnou promluvu pro kazdé nasviceni zvlast, ¢cimz vyrazné stoupa ¢asova naroc¢nost
porizeni databdze. Zaroven také klesd ochota dobrovolnikt takovou proceduru
podstoupit. V oblasti klasického rozpoznévani feci Ize tento problém c¢astecéné obejit,
protoze rizné hlukové podminky je mozné do jisté miry simulovat, napr. v podobé
aditivniho Sumu. Realistickd simulace osvétleni ¢i natoceni kamery v obrazovém
zéznamu je vSak v porovnani mnohem obtiznéjsi tiloha.

Kromé ukola spojenych se zpracovanim audia s sebou priprava audiovizualni
databédze prinasi i velky objem prace souvisejici s konfiguraci systému a manualni
anotaci videa. Napf. algoritmy vyuzivajici vice kamer (stereovidéni) jsou kriticky
zavislé na spravné kalibraci a synchronizaci celého systému. Vizudlni variabilita
ma rovnéz vyznamny vliv na lokalizaci zajmové oblasti a natrénovani spolehlivého
detektoru tak muze vyzadovat anotaci dodateénych dat.

Vétsinu uvedenych problému lze vyresit dostatkem financi, avSak v takovych
ptripadech casto vznikaji licenéni problémy. Rozsdhlejsi databdze pripravené s
finan¢ni podporou napft. komer¢nich subjekti, zahrnujici velké mnozstvi re¢nikta
a spojitou re¢ s velkym slovnikem, tak obvykle nebyvaji vefejné dostupné.

Existujici audiovizualni databaze lze porovnavat na zakladé celé rady kritérii:
typ obsazenych promluv, velikost slovniku, pocet mluv¢ich, charakter zdrojovych
dat, jazyk, ¢i dostupnost. Tato kritéria jsou zohlednéna v tabulce f.1, jez predklada

7 hlediska promluv se nejcastéji objevuji databaze izolovanych cislovek, v tab.

ozna¢ené jako IC. Velikost slovniku se pohybuje v rozmezi 10-13 podle toho,
zda je zahrnuty spec. model pro ticho a jsou povoleny ruzné vyslovnosti — napt. v
anglictiné se nula mize vyslovovat jako ,,zero“ nebo ,,oh“. Velmi podobnou tlohu
predstavuje rozpoznavani izolovanych pismen (IP), kde je slovnik o néco vétsi.
Velmi popularni predevsim v oblasti odezirani ze rtd bez vyuziti akustickych dat je
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rozpoznavani izolovanych slov (IS) a kratsich frazi (R) jako celki. Napr. databéze
OuluVS [Zhao 2009] obsahuje 10 kazdodennich frézi v anglickém jazyce, napr. ,, How
are you?* ¢i,,Nice to meet you.*.

Kromé izolovanych jednotek vyzkum klade velky diraz na rozpoznavani
spojitych promluv. V oblasti pouze vizudlniho odezirani ze rtl je castou ulohou
rozpoznavani spojitych éislovek (SC), napi. telefonnich éisel s pevnou délkou. Mezi
typické a obvykle vyuzivané zastupce patii databaze XM2VTS a CUAVE. Prvni
uvedend obsahuje nahravky od rozsahlého vzorku 295 mluvéich, bohuzel je vsak
rozpoznavani strukturovanych vét (SV). Tento model byl uveden na databazi GRID
[Cooke 2006], kde kazda véta je tvorena sekvenci , piikaz(4)-barva(4)-predlozka(4)-
pismeno(25)-¢islovka(10)-prislovce(4)“ (v zavorce je uveden pocet moznosti odpovi-
dajici kategorie) v angli¢tiné s celkovym slovnikem o 51 slovech. Piiklad takové véty
je ,,Lay blue at C 7 please“.

Korpusy s malym slovnikem (pismena, ¢islovky, slova, fraze, ...) jsou populdrni
z nékolika divodi. Jednou z hlavnich vyhod je pomérné dobré fesitelnost i za
pouziti pouze vizudlni parametrizace, tedy bez akustické informace, coz umoznuje
jednoduché a primé porovnani. Pro rozpoznavani obvykle dostacuji celoslovni
HMM, a tak neni nutnid manudlni anotace jednotlivych fonému ¢i vizému pro
natrénovani hlaskovych modelid. Malé korpusy také nevyzaduji uziti jazykovych
modeld, jenz zanasi do vysledkt dalsi variabilitu. V neposledni fadé je manipulace
s daty a prubéh experimentii efektivni. Na druhou stranu je ovsem diskutabilni, do
jaké miry jsou dosazené vysledky zobecnitelné na spontanni re¢ s libovolné velkym
slovnikem.

Databézi, jez by obsahovaly spojitou fe¢ s neomezenym slovnikem od velkého
mnozstvi Tecnikd, se za celou dobu vyzkumu priliS mnoho neobjevilo. Zdaleka
nejrozsahlejsim pocinem se stala databize IBM ViaVoice vytvorend v IBM Thomas
J. Watson Research Center a nasledné predstavenda na Johns Hopkins University
summer 2000 workshopu. Databéze obsahuje pres 24000 nahravek diktovanych
promluv od 290 mluvéich s celkovym slovnikem 10403 slov. V IBM laboratorich
pak vzniklo i nékolik dalsich databazi obsahujici spojitou fec, avsak zadné z nich
neni vefejné dostupnd a to ani za poplatek. Ze zdarma dostupnych databazi je
pravdépodobné nejrozsdhlejsi AVICAR, obsahujici necelych 7000 nahrivek od 86
mluv¢ich.

7 hlediska charakteru zdrojovych dat je nejcastéjsi pripad jednoho celniho
pohledu na feénika pofizeného videokamerou se standardnim rozliSenim (napf.
PAL 720x576 px). Prestoze prilis neodpovidé redlnym podminkdm, pfesto je tento
zptsob volen velmi ¢asto, zejména kviili jednoduchosti faze detekce ROIL. Objevily
se ale i databaze zamérené na zkoumani zavislosti rozpozndvani na kamerovém
pohledu. Mezi né patti napt. IBM Smart Room databéaze, v niz je kazdy dobrovolnik
nahrany dvéma ruznymi kamerami z anfasu a z profilu. Databaze LiLiR (Language
Independent Lip Reading) obsahuje nahravky natocené dvéma HD a tfemi SD
kamerami zaroven rozmisténymi rovnomérné od 0° do 90° kolem fecnika. Podobnym
zpusobem byla pofizena i francouzska databaze LTS5, avsak s pouzitim pouze dvou
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Obrazek 6.1: Ukéazky vybranych audiovizualnich databazi.

kamer a jejich postupnym natacenim. Ziejmé nejvétsi databazi zachycujici vice
pohledi je AVICAR, nasnimané v automobile s pouzitim 4 kamer a 7 mikrofon.
Césteéné se problémem relativniho pohybu feénika a kamery zabyva i databaze
CUAVE, kde ¢ast promluv je nahrana za pohybu hlavy a nasledné i z profilu.
Opacénym zpusobem se vydali autori databiaze IBM Infra Headset, ve které méli
mluvéi k dispozici headset s vestavénou infracervenou kamerou vedle mikrofonu.
Diky tomuto specidlnimu zafizeni tak odpadla fize detekce ROI a vyznamné se
snizila zavislost na okolnim osvétleni.

Nékteré databaze jsou navrzeny pro vyuziti informace z tretiho rozmeéru, napf.
pomoci metod stereovidéni. Prikladem je napt. australskd databaze AVOZES, jez
obsahuje nahravky fonémi (F), vizémt (V) a ¢islovek (C), vzdy zahrnutych v
néjakych vétach. Dalsim prikladem je databize WAPUSK?20, jez modelem nahravani
kopiruje strukturované véty GRID. Nékolik autort také vytvorilo databize BAVCD
a KinectVS, které jiz obsahuji hloubkova data vypoctend zarizenim MS Kinect.
Ukazkové snimky z vybranych databazi jsou zachyceny na obr. EI
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Nazev 7 Typ promluv 7 |slovnik| 7 # subj. | # promluv Typ dat Jazyk Dostupnost
M2VTS [Pigeon 1997] IC 10 37 185 celni Franc. Ne
AVletters [Matthews 2002] P 26 10 780 ¢elni ROI Angl. Zdarma
AVletters2 [Cox 2008§] Ip 26 5 910 ¢elni HD Angl. Zdarma
OuluVS [Zhao 2009] R 10 20 1000 Celni Angl. Zdarma
CUAVE [Patterson 2002] IC, sC 10 36 ~7000 ¢elni, profil, pohyb Angl. Zdarma
XM2VTS [Messer 1999] sC 10 295 7080 Celni Angl. Placena
IBMSR [Lucey 2006H] sC 11 38 1661 éelni, 2xprofil, 2 mikrofony Angl. Ne
IBMIH [Huang 2004] SC, SR 11/7 79/113 | 4011/12186 celnf ROI Angl. Ne
GRID [Cooke 2006] SV 51 34 34000 Celni Angl. Zdarma
VidTIMIT [Sanderson 2002] SR 80 43 430 ¢elni Angl. Zdarma
AV-TIMIT [Hazen 2004] SR 1973 223 4460 celni Angl. Ne
IBM ViaVoice [Neti 2000] SR 10403 290 24325 ¢elni Angl. Ne
UWB-05-HSCAVC [Cisar 2006] SR ? 100 2000 Celn{ Ces. Ne
AVDB2cz [Chaloupka 2005 IS, SR 50/7 35 3500 celn{ Ces. Ne
AVICAR [Lee 2004] IP, IC, SC, SR | 26/13/1317 86 ~6800 4 &elni, 7 mikrofont Angl. Zdarma
LiLiR [Lan 201(] SR ~1000 20 4000 Zelni, 30°, 45°, 60°, profil Angl. Ne
LTS5 [Estellers 2012H] SC 10 20 ~200 ¢elni, 30°, 60°, profil Franc. Zdarma
AVOZES [Goecke 2004] F/V,C, SR | 44/11/10/23 20 1160 stereo Angl. Placena
WAPUSK20 [Vorwerk 201(0] SV 52 20 2000 stereo, disparita Angl. Zdarma
BAVCD [Galatas 2011] IC, SC 11 15 1200 éelni, hloubka Angl., Reé. Ne
KinectVS [Pei 2013] R 20 20 2400 ¢elni, hloubka ? Ne
MIRACL-VC [Rekik 2014b] IS, R 10/10 15 1500,/1500 ¢elni, hloubka ? Ne

Tabulka 6.1: Prehled vybranych audiovizudlnich datab&zi.




73

7. Shrnuti vysledkti soucasného stavu poznani

Rozsahlejsi srovnavaci prace, jaké jsou bézné v jinych oborech, se v literature
audiovizualniho rozpoznavani fec¢i témér nevyskytuji. Vyjimky reprezentuji napt.
prace [Matthews 2002, Lan 2009] porovnévajici rizné druhy vizualnich priznaku.
Predevsim roztristénost a neexistence rozsdhlejsich audiovizualnich databazi
zpusobuji, ze je velmi obtizné objektivné kvantifikovat ispésnost raznych algoritmu
soucasného stavu poznani. Volba testovaci databaze byva obvykle svévolna a spiSe
nez pro objektivni porovnani se odviji od dostupnosti a mnozstvi prace, jez pro
zpracovani vyzaduje (napf. detekce ROI).

I v pripadech, kdy autori voli testovaci databazi stejnou jako v souvise-
jicich ¢lancich od jinych vyzkumnikd, c¢asto pouziji jiny protokol testovani a
primé porovnani navrzenych algoritmt tak neni mozné. Typicky se lisi napf.
velikost trénovacich a testovacich mnozin ¢i zavislost na mluvéich. Predevsim pro
rozpoznavani izolovanych jednotek neexistuje zadny standardni postup, a tak autori
¢asto voli jednotlivé komponenty rtizné. Napr. pii uvedeni nového zpiisobu integrace
akustickych a vizudlnich pfiznakt Ngiam a kol. [Ngiam 2011] namisto HMM zvolili
klasifikaci pomoci SVM a systém je tak mozné porovnavat pouze jako celek, nikoliv
prinos jeho jednotlivych ¢asti. Na druhou stranu predpoklad vzajemné nezavislosti
dil¢ich komponent nemusi byt realisticky, coz muze pusobit jako dalsi faktor ve
variabilité dosazenych vysledkt. Vyrazny vliv na vyslednou tspésnost ma rovnéz
algoritmus detekce ROI. Napt. v ¢lanku [Zhou 2011] pouzitim manudlni anotace
ROI klesla slovni chybovost (viz dédle) o 76,5 %, coZ je mnohondsobné vice nez
¢inily rozdily mezi porovnavanymi metodami. Tyto a dalsi faktory ztézuji orientaci
ve stavu poznani a je nutné je pri hodnoceni experimentd mit na paméti.

Obvyklym méritkem uspésnosti je slovni presnost (angl. word accuracy,

WACcc)
WAcc = N_D]\;S_I, (7.1)

kde N je celkovy pocet slov v referenénim prepisu, D je pocet vynechanych slov,

tzv. deleci, S pocet chybné rozpoznanych slov, tzv. substituci, a I pocet chybné
vloZenych slov, tzv. inzerci. JelikoZ pocet inzerci je teoreticky neomezeny, muze
WAcc nabyvat i zdpornych hodnot. V nékterych pracich byva uvedena slovni
chybovost (Word Error Rate, WER), pro niz plati WER = 1 — WAcc. Jako

kritérium se pomérné casto uziva relativni zména chybovosti

(WER2 — WER1)
WERI1 ’

5WER = (7.2)

napr. pii porovnavani navrzené metody napf. vici stavu poznani nebo posuzovani
prinosu vizudlni slozky oproti akustické. Analogicky k WAcc jsou pak definovany
uaspésnost, resp. chybovost jinych rozpoznavanych jednotek, napr. fonémi ¢i vizému.
V literature se objevuji tfi zakladni zplsoby testovani navrzenych systémua v
zéavislosti na rozdéleni trénovaci a testovaci databaze vzhledem k mluvéim:

1. zavislé na fec¢nikovi (Speaker Dependent, SD),
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2. vice-uzivatelské (Multi-Speaker, MS),
3. nezavislé na fecnikovi (Speaker Independent, SI).

Systémy zavislé na recnikovi predpokladaji pouze jednoho koncového
uzivatele. Tomuto predpokladu mize byt uzptisoben i ndvrh priznaki, protoze se
zde nevyskytuje vizualni variabilita souvisejici se zménou fecnika. V cilové aplikaci
tyto systémy pred uzitim vyzaduji kalibracni fazi, kdy uzivatel poskytne trénovaci
data napr. v podobé nékolika nahravek.

Vice-uzivatelské systémy pracuji se stejnou mnozinou mluvcich v trénovaci

i testovaci fazi. Na rozdil od SD systéml se zde projevuje uzivatelskd vizualni
variabilita, avsak pouze v omezené mire, jelikoZz navrzend parametrizace nemusi
zobecnovat na neznamé pripady.
Nemusi zde existovat zadny predpoklad ohledné mnoziny koncovych uzivatela a
uzivatelskd vizudlni variabilita se tak zde projevuje v plné mite. Navrzend parame-
trizace musi byt dostatec¢né robustni a systém by mél mit schopnost zobecnovat na
neznamé pripady. Z aplikacniho hlediska tyto systémy obvykle nevyzaduji zadnou
kooperaci koncového uzivatele.

7.1 Vizualni rozpoznavani

Vyzkum odezirani ze rtd, tedy pouze vizudlniho rozpoznavani, se soustiedi
predevsim na jednodussi dlohy s malym poc¢tem slovnikovych jednotek, typicky
v rozmezi 10-50 polozek. Nejzajimaveéjsi prace z poslednich let a jejich dosazené
vysledky shrnuje tabulka [7.1], kde |S| znaéi velikost slovniku Z zévislost systému
na mluvéich — zavisly (SD), viceuzivatelsky (MS) a nezavisly (SI). Pro SD a MS
je uveden pocet mluvéich a pokud znamo také pomér trénovacich a testovacich
dat. Zkratka CV znaéi kifzovou validaci (Cross Validation, CV). Pro SI systémy je
uveden pomér trénovacich a testovacich mluvéich, pricemz u praci vyuzivajicich
pro odladéni parametri valida¢ni sadu je uvedena jeji velikost jako prostfedni
hodnota. Ve sloupci Pohled znaéi ¢ éelni pohled, p profil a h hloubkovy obraz. Sipka
oznacuje transformaci priznaki, napt. z profilu do ¢elniho pohledu: p —¢. Vysledky
nadepsané T byly dosazeny manudlni anotaci ROI, tedy bez pouziti automatickych
algoritmu.

V poslednich nékolika letech se vyzkum odezirani ze rtl zaméril na rozpoznavani
izolovanych jednotek — nejcastéji kratsich frazi — viz napt. [Zhao 2009, Ong 2011,
Zhou 2010, Zhou 2011, Pei 2013, Zhou 2014]. Objevuji se predevsim holistické
metody narusujici tradiéni schéma oddélené extrakce ptriznaki a klasifikace a obé
faze tak do zna¢né miry splyvaji. Popularnimi se staly predevsim metody zalozené
na grafovém vnofovani a uceni nadplochy. Nejlepsich vysledki v soucasné dobé
dosahuje algoritmus [Pei 2013] zaloZeny promitani promluv do nelinedrniho prostoru
algoritmem MDS s parovymi vzdalenostmi vypoctenymi pomoci ndhodnych lest.
Znacnou nevyhodou holistickych metod je vSak provazanost s cilovou aplikaci a
zpusob jejich aplikace pro rozpoznavani spojité reci neni zrejmy.
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‘ Uloha ‘ Databaze ‘ S| ‘ Z ‘ Reference # subj. ‘ Pohled ‘ Skére [%)] ‘
[Pei 2013] 2 100,00
SD
[Rekik 2014H)] 36 90
[Papandreou 2009] | 30:6 (6xCV) 83,00
~ L 2006b 28:8 ¢ 77,08
IC | CUAVE | 10 [Lucey 2006t]
o | [Rekik 20141 36 (7:7) 70,10
[Ngiam 2011 18:18 68,70
[Saenko 2006] 22:6:6 43,30
[Lucey 2008] 25:8 (10xCV) | p—c¢ 38,80
SD | [Pei 2013] 10 69,60
[Ngiam 2011 64,40
AVletters | 26 | MS | [Zhao 2009 10 (2:1) ¢ 58,85
[Matthews 2002] 44,60
P SI | [Zhao 2009 9:1 CV 43,46
[Pei 2013 5 91,80
SD
5 (6:1 CV) 5 87
AVletters2 | 26 ¢
MS | [Cox 2008 5 (6:1 CV) -85
SI 4:1 CV ~8
[Pei 2013 20 97,30
[Zhou 2011] 20 (4:1 CV) 96,507, 85,10
o | [Rekik 20141 ? 93,20
[Zhou 2010 90, 60f
[Ong 2011] 20 (4:1 CV) 86,50
[Zhao 2009 5 70,20
OuluVs 10 ¢
" [Pei 2013] 89,70
[Zhou 2014) 85,607, 76,60
Zhou 2011 81,30
g | [Ghou 2011] 19:1 CV
[Rekik 2014H)] 68,30
[Ong 2011] 65,60
[Zhao 2009 62,40
SD 20 94,10
KinectVS | 20 [Pei 2013] ¢ h
SI 19:1 CV 87,70
& 71,10
30°—=¢ 67,70
LTS5 | 10 | MS | [Estellers 2012H] 20 (2:1 CV)
60°—¢ 64,30
6 p—¢ 58,30
IBMIH | 11 | SI | [Huang 2013] 70:37 ¢ 64,8
AVICAR | 13 | SI | [Fu 200§] 21:13 ¢ 37,87
¢ 43,60
BAVCD | 11 | SI | [Galatas 2012] 10:5 CV
¢ h 44,39
sV GRID | 51 | SI | [Lan 2009] 14:1 CV ¢ 65,00

Tabulka 7.1: Srovnani poslednich vysledkt odezirani ze rti.
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Tradiécnim postupem pak je oddélend extrakce vizualnich priznakt a jejich
nasledna klasifikace. Zde se vyzkum zaméril predevsim na nalezeni optiméalni
vizuadlni parametrizace. Patrnd je v soucasném vyzkumu snaha vyuzit dynamiku
mluvené fteéi, viz napi. [Pachoud 2008, [Zhao 2009, Ngiam 2011]. Nejvétsi
problémem vsSak stéle zustava zavislost parametrizace na mluvéich [Lan 2009,
Lan 2010]. Cast vyzkumu se rovnéz zaméfila robustnost vii¢i pohybtim a kamerovém
pohledu na fe¢nika [Lucey 2006a, Lucey 2007, Lucey 2008, Estellers 2012h]. Spise
okrajové se v literature objevuji prace vyuzivajici vice pohledu ¢i specidlnich zarizeni
pro rekonstrukci tfetiho rozméru, viz napr. [Galatas 2012, Rekik 2014b]. I pres
uvedeni novych typt vizudlnich parametrizace se v ¢lancich zabyvajicich se jinou
diléi problematikou rozpoznavani stale témér vzdy pouzivaji spise tradiéni priznaky.
Jednim z divodl je zfejmé absence srovnavacich experimenti, a tak se soucasny
stav poznani rozviji jen pozvolna. Mezi klasifikatory jednoznacné prevazuje linearni
HMM, byt byly navrzeny i jiné metody [Pachoud 2008, Zhao 2009, Ngiam 2011].
Jejich pouziti vsak byva svazané se zvolenou parametrizaci a tyto alternativni
metody tak zlistavaji spise na okraji zajmu.

Vyzkum se témér nezabyva vlivem faze detekce ROI. Prestoze za poslednich
10 let doslo k vyraznému posunu v oblasti algoritmti pro zarovnani obliceje, viz
napt. [Saragih 2011, Cao 2012, Xiong 2013, Kazemi 2014], v literatufe odezirani
ze rti se tento vyvoj prakticky neprojevil. Autori voli bud tradicni metody
jako AAM [Papandreou 2009, Pei 2013] a VJ [Lucey 2006h], nebo néjaky vlastni
postup navrzeny ad hoc [Zhou 2011]. Jak jiz bylo Fefeno v predchozi sekci,
robustni detekce ROI mé pfitom na vysledek mnohdy daleko vétsi vliv nez
prinos navrhované metody, napf. pro extrakci priznakia. Pro priklad viz rozdily u
[Zhou 2014] na databdzi OuluVS. Vliv vizuélniho pfedzpracovani se projevuje i pii
porovnani mezi jednotlivymi pracemi, kdy nejlepsich vysledku je obvykle dosazeno
v ¢lancich, kde autori vyuzili sofistikovanéjsi metodu zarovnéani oblic¢eje. Viz napf.
[Lan 2009, Papandreou 2009, Pei 2013], kde autori aplikovali AAM, [Rekik 2014b],
kde Rekik a kol. detekovali polohu a natoceni obliceje v prostoru vlastni optima-
liza¢ni metodou zaloZenou na RGB-D datech [Rekik 20144, ¢i [Estellers 2012b],
kde byly klicové body vyznaceny primo na oblicejich re¢nikii reflexivni barvou. Z
vysledkt tedy neni zcela zrejmé, do jaké miry vyzkum srovnava metody parame-
trizace a klasifikace pro rozpoznavani rec¢i namisto zarovnani obliceje a detekce
zédjmové oblasti.

7.2 Audiovizualni rozpoznavani

Vysledky vybranych praci audiovizudlniho rozpoznavani shrnuje tabulka @
Sloupec U znadi tlohu, E typ experimentil (zévislost na mluvéich) a P pohled.
V zévorce za SNR je uveden typ hluku: bily (angl. white, w) nebo babble. Vysledek
nadepsany T byl dosaZen na Fecové zvyraznénych nahrdvkich. Horn{ index * znaci
pouziti optiméalnich vah, tedy se znalosti skutecného SNR ¢i jiné metriky slouzici
jako zéklad pro nastavovani vah. V praci [Kratt 2004] byla pro vizudlni kanal
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pouzita mensi trénovaci databéze.

Oblast audiovizudlniho rozpoznavani Tec¢i je oproti vizudlnimu odezirani
ze rtd méné aktivni. Vyzkum se ubird predevsim smérem k dynamickému
modelovani spolehlivosti akustického a vizudlniho kandlu, viz napt. [Kolossa 2009,
Estellers 20124, Stewart 2014]. Tradiénim zpusobem je pfitom odhad néjaké
veli¢iny, napt. SNR pro akusticky kanal, ¢i disperze pro modalné nezavisly odhad,
a nasledna transformace na optimalni vahy vicekandlového systému. Z teoretického
pohledu je zajimavou praci ¢lanek [Papandreou 2009], kde je odhad nejistoty
zanesen primo do parametrizace a je s jeho pomoci mozné odvodit pravidlo vazeného
soucinu. Z praktického hlediska vsak neprinasi vyznamny posun oproti tradi¢nimu
MSHMM. Nejcastéji jsou akusticky a vizualni kanal kombinovany pomoci hybridni
faze bud v HMM nebo DBN. Objevuji se vsak i prace zabyvajici se brzkou integraci
— dobrych vysledka dosédhli za pouziti hlubokych neuronovych siti autori ¢lanki
[Ngiam 2011, Huang 2013].

Prestoze jednim z hlavnich ucelu vizualni informace je jeji doplikové vyuziti pro
rozpoznavani spojité/spontanni fe¢i s velkym slovnikem, vyzkum tohoto problému
jiz dnes prakticky neprobiha. Stav je zapri¢inén predevsim nedostatkem rozsahlych
audiovizualnich databazi, viz kapitolu f. Nejvice praci vzniklo v laboratofich
IBM v letech 20002004 s vyuzitim proprietarni databdze ViaVoice [Glotin 2001,
Potamianos 2001a, Potamianos 2003]. Vyznamnd ¢ast algoritmi, dodnes povazo-
vanych za stav poznani (napt. HiLDA), pfitom byla navrzena na John Hopkins
University summer workshopu 2000 [Neti 2000]. V ¢eském prostiedi se proble-
matikou rozpoznavani spojité teci zabyval Petr Cisai ve své dizertacni praci
[Cisaf 2006].
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. X . Skére [%]
U | Databaze | |S| E | Reference # subj. | P SNR
A | AV
30dB ~98 ~99
XM2VTS 10 ST | [Stewart 2014] 200:95
0dB (w) | ~d4 ~95
30:3:3 Gisty ~99 ~99
[Estellers 2012a]
(6xCV) 0dB (b) | ~67 88
. , Gisty | 958 | 944
1C [Ngiam 2011 18:18 ¢
0dB (w) | 758 | 82,2
CUAVE 10 SI
30:6 Cisty ~95 ~98
[Papandreou 2009)
(6xCV) 5dB (b) | ~58* | ~79, ~87*
- 12dB (b) | 92,3 97
[Baenko 2006] 26:6:6
4dB (b) | 67,7 | 80,7
| 7aB ) |6633] 80,83
¢
20 0dB (b) | 36,57 | 73,37
LTS5 10 | MS | [Estellers 2012H]
(2:1CV) | 30° | 7aBMb) | 642 | 77,0
—C 0dB(b) 36,5 68,3
- 14 10dB (b ~88 ~89
SC | BAVCD 11 SI | [Galatas 2012] ¢ h ®)
(2:1 V) 0dB (b) | ~55 ~48
20dB 98,3 98,7
[Huang 2013] 70:37
| 7aB () | 768 | 894
IBMIH 11 SI ¢
Gistg | ~99 ~99
[Marcheret 2007 71:8
5dB (b) | ~26 ~69
Cisty ~99 ~99*
SD | [Kolossa 2009 2 Y
. 10dB ~82 ~89*
SV | GRID 51 ¢
Gisty 93 91
ST | [Shao 200§] 34
5dB (7) | ~61 ~74
UWB-05- - . Gisty | 81,47 | 84,86
344 | MS | [Cisaf 2000] 100 ¢
HSCAVC 0dB (b) | 60,79 74,31
A 261:26 Cisty 74,44 75,90
[Kratt 2004]
Sit V 120:26 zasumeény | 46,06 52,63
| IBM - 5 Cisty ~89 ~89
10403 | SI | [Potamianos 2003 ¢
ViaVoice 8.5dB (b) | ~62 ~79
239:25:26
[Neti 2000], Gisty | 85,56 | 86,53
[Glotin 2001 8.5dB (b) | 51,90 | 64,73

Tabulka 7.2: Srovnani vybranych vysledka audiovizualniho rozpoznavani.
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8. Navrh vizualni parametrizace reci

V préci je navrzeno nékolik riznych typt parametrizace. Jednim z cilii bylo vyuzit
co nejlépe dynamiku Tfec¢i piimo priznakovém popisu a nespoléhat tak v tomto
ohledu pouze na klasifikator. Dalsim zamérem pak bylo vyhodnotit prinos hloubkové
informace, kterou nabizi stale vice zaifzeni levné dostupnych na trhu. Cim vice
pozadované informace je ze signdlu vytézeno béhem faze parametrizace, tim vice se
zjednodusuje navrh klasifika¢niho modelu, protoze v trénovaci fazi totiz neni nutné
hledat slozité nelinearni korelace a casové zavislosti. Jednodussi model znamend
méneé volnych parametri, nizsi datovou naroc¢nost, vyssi efektivitu a predevsim nizsi
riziko preuceni.

8.1 Trojrozmérna blokova DCT

Jednou z parametrizaci navrzenych s cilem vyuzit dynamiku feci je trojrozmérna
blokova diskrétni kosinova transformace. Extrakce priznaki probiha nasledujicim
zpusobem. Na video je podobné jako napf. v pracich [Pachoud 2008, Zhao 2009]
nahlizeno jako na trojrozmérné utvary s dvéma obrazovymi a jednou ¢asovou osou.
Kazdy snimek videa je zpracovavan spolecné s k predchozimi a k nésledujicimi,
tedy po sekvencich o délce 2k + 1. Kazdy takto utvoreny , kvadr® je pfedmétem
trojrozmérné redukce pomoci trojrozmérné DCT. Za tcelem lepsitho zachyceni
lokédlnich zmén je podobné jako v praci [Lucey 2006b] obrazova rovina rozdélena na
prekryvajici se bloky, které jsou parametrizovany oddélené. Vyhodou toho pristupu
je snizeni zavislosti priznakl na recnikovi, protoze jednotlivé podoblasti obsahuji
mensi miru variability nez kompletni ROI.

Cely postup je ilustrovan na obr. @ Sekvence 2k + 1 souslednych snimki
se stfedem v aktualnim snimku je rozdélena na N x M x 1 blokid v ose =,
y, resp. t. Z kazdého bloku je trojrozmérnou DCT extrahovino d koeficientu a
vysledek pospojovan do jediného vektoru. Vysledna parametrizace je vzhledem k
potencialné vysoké dimenzi redukovina a zaroven dekorelovana metodou PCA.
Optimalni velikost bloku, prekryv a pocet DCT koeficientd jsou zjistény pomoci
krizové validace, viz kapitolu [10.

8.2 Histogram orientovanych gradientti s dynamikou

Deskriptory zalozené histogramech orientaci gradientti predstavuji v oblasti
odezirani ze rti pomérné oblibenou a casto uzivanou parametrizaci, viz napfr.
Pachoud 2008, Pei 2013, Rekik 2014b, Savchenko 2014]. Jak bylo zminéno v sekci
@, puavodné byla tato myslenka aplikovana pro rozpoznavani objekt na zakladé
lokalnich deskriptort SIF'T okolo zajmovych bodd v pritkopnické praci Davida
Lowa [Lowe 2004] (rozsifend verze puvodniho ¢lanku z roku 1999) a déle rozvedena
¢lankem Dalala a Triggse [Dalal 2005] pro detekci lidské postavy pomoci histogramu
orientovanych gradientt (Histogram of Oriented Gradients, HOG). Obraz je
rozdélen na neprekryvajici se policka o malém rozméru, typicky 8 x 8 pixelt. Pro
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2k+1 souslednych snimku extrakce a transformace blokil DCTS3 piiznaky
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Obrazek 8.1: Princip extrakce DCT3 priznaki.

CIOCCc.

kazdy pixel kazdého policka je vypocten lokalni gradient (g, g,), napt. symetrickou
diferenci ¢i Sobelovym filtrem. Z orientaci ¢ = arctan(gy, g,) je sestaven histogram
o b binech (v této praci b = 8), pricemz kazdy prispévek je vazen magnitudou
A = /g2 + g2. Sousedni policka jsou seskupeny do blokil napt. po 3 x 3 a jejich
histogramy vektorové spojeny za sebe. Vysledny vektor v je pro zvyseni robustnosti
V& zménam osvétleni normalizovdn multiplikativnim faktorem (||vl|f + e*)=1/4,
kde typicky k = ¢ = 2 a & < Hle,z zamezuje déleni nulou pro oblasti bez
textury. Vysledny deskriptor celého obrazu je sestaven ze vsech blokii vektorovym
pospojovanim. VSimnéme si, ze diky seskupovani poli¢ek do bloku se jednotlivé diléi
histogramy ve vysledném popisu vyskytuji nékolikrat (pro pripad 3x3 az 9x, vzdy s
normalizaci z jiného bloku), coz ma za nasledek vysokou dimenzi parametrizacniho
vektoru. Napt. pro obrazek 64 x 64 pixeld, 8 binidl v histogramu a 3 x 3 polic¢ek na
blok ¢ini rozmeér vektoru 2592, bez seskupovani do bloki pouze 512.

Standardni HOG jsou extrahovany pro kazdy snimek zvldst a nijak tedy
nezohlednuji dynamiku reci, kterd je pritom pro tspésnost rozpoznavani kriticka.
Jak vyuzit priznaky SIFT spole¢né s fecovou dynamikou navrhli Pachoud a kol.
v préaci [] Na vstupni videosekvenci nahlizeli jako kvadry a na
raznych podoblastech extrahovali trojrozmérné SIFT deskriptory, jez zobecnuji
standardni extrakci pridanim temporalni slozky gradient. Jinou dynamickou
modifikaci navrzenou puvodnimi autory deskriptoru HOG Dalalem a Triggsem
[] vyuzili pro automatické odezirani ze rtu Rekik a kol. []
Jednd se o standardni deskriptor HOG, pouze vypocteny na z-ové a y-ové slozce
obrazu optického toku oddélené a poté spojen do jediného vektoru.

V této praci je navrzena vlastni dynamizace deskriptoru HOG. Modifikace
je inspirovana piiznaky LBPTOP [], kdy jsou pro extrakci priznaki
kromé obrazové roviny xy vyuzity i roviny xt a yt. Pro kazdy pixel vstupniho
snimku jsou vypocteny tii gradienty g¢.,, gt a gy¢ pro odpovidajici roviny,
¢imz vzniknou tifi samostatné gradientni obrazy. Ty jsou dale zpracovany

standardnim zptsobem, tedy sestavenim histogramu orientaci, normalizaci pres
bloky a néaslednym pospojovanim do parametrizacniho vektoru. Pro zachyceni
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n souslednych snimku histogramy orientovanych gradient HOGTOP priznaky
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Obrazek 8.2: Princip extrakce HOGTOP ptiznak.

dynamiky delsi nez jen mezi dvéma nésledujicimi snimky je derivace aproxi-
movana konvoluci s derivovanym gaussovskym jadrem o délce 2k + 1 koeficientu
a jednd se tak o nekauzalni filtr. Hodnota k byla stanovena empiricky na k = 3.
Na rozdil od pavodni préce [Dalal 2005], kde autofi doséhli nejlepsich vysledku
aplikaci obycejné diference, je zde stejny filtr pouzity i pro obrazovou rovinu. Takto
vytvorené priznaky odpovidajici jednotliviym rovindm jsou nakonec spojeny do
jediného vektoru tvoriciho vysledny popis. Pfiznaky jsou oznaceny jako HOGTOP
(Histogram of Oriented Gradients from Three Orthogonal Planes) a postup jejich
extrakce ilustruje obr. @ Jelikoz deskriptory HOG mivaji velmi vysokou dimenzi,
ktera je v pripadé HOGTOP navic trojnasobna, jsou priznaky podobné jako u DCT3
déle redukovany a zaroven dekorelovany metodou PCA na rozmér nékolika desitek
koeficientii. Pfesnd hodnota je stanovena krizovou validaci s cilem maximalizovat
slovni presnost, viz sekci .

8.3 Integrace hloubkovych priznaku

Tato dizertacni prace se rovnéz zabyva vyuzitim trojrozmérné informace pro
odezirani ze rti. Priblizné v roce 2010 se na trhu postupné zacaly objevovat levna
a dostupna zafizeni schopna v redlném case spoleéné s RGB obrazem poskytovat
i hloubkovou mapu a to se shodnym ¢i alespon blizkym rozliSenim a snimkovaci
frekvenci. V praxi to znamend, ze pro kazdy RGB pixel kazdého snimku je dostupny
jesté udaj o wvzddlenosti od kamery a pri znalosti kalibra¢ni matice je tedy mozné
zpétné rekonstruovat 3D pozici kazdého viditelného bodu v prostoru. Nejznaméjsi z
téchto zarizeni je bezesporu Microsoft Kinect, jehoz technické specifikace a ukazky
hloubkovych map jsou uvedeny v kapitole E a ktery byl vyuzity i v této praci. Mezi
dalsi pak patii Asus Xtion, Creative Senz3D, SoftKinetic DS325, ¢i PMD Camboard
Pico.

V préaci jsou prozkoumany tii zdkladni zpusoby integrace hloubkovych dat. V
principu je mozné na hloubkovou mapu nahlizet stejnym zpisobem jako na RGB
obraz a priznaky extrahovat analogicky, tedy napf. PCA transformaci ROI apod.
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Takto extrahovanou parametrizaci je poté mozné integrovat s video parametrizaci
jednoduchym vektorovym spojenim, tedy pomoci tzv. brzké integrace, viz sekci

. 'V ptipadé skrytych markovskych modelt je rovnéz mozné zohlednit relativni
prinos jednotlivych kandali diky vicekanalovému synchronnimu HMM ,
vice v sekci .

Tretim zplisobem je varianta piimé integrace, kdy je ovSem zohlednéna
vzajemnd korelace priznaki pomoci metod strojového uceni a vyslednd parame-
trizace tedy neni pouhym spojenim dil¢ich vektori. Je tedy sestaven sdruzeny
priznakovy model a teprve na ném je natrénovan prislusny klasifikator.
Jednoduchou metodou z této skupiny je rozsirit aktivni vzhledovy model o ,, texturu®
extrahovanou z hloubkové mapy. Podobné jako jsou kombinovany tvar a textura
trojndsobnou aplikaci PCA, je mozné do modelu pridat hloubkovou , texturu“ a
dale pracovat se vzhledovym modelem jako v klasickém pripadé. Takto rozsitené
AAM kombinuje parametry jako

a=| A | =&d, (8.1)
wq~Y

kde v je PCA redukce ,textury* extrahované z hloubkové mapy analogicky k
(R.7) a multiplikativni konstanty ws; a wy podobné jako u (R.§) maji za tkol
normalizovat vSechny priznaky na stejny rozptyl pro naslednou analyzu hlavnich
komponent. Vyhodou tohoto postupu je, ze vysledna parametrizace zachycuje
vétsinu uvazovanych zdroju informace: tvar, texturu i hloubku a priznaky ze vsech
tH modalit vzdjemné dekoreluje pomoci metody PCA. Jelikoz Kinect poskytuje
obrazova a hloubkovd data vzdjemné zarovnané, samotné vyhledavani klicovych
bodi muze probihat pouze ve video kanalu bez vyuziti informace o hloubce.
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9. Priprava dat a navrh testovaciho protokolu

9.1 Audiovizualni databaze TULAVD

V réamci této prace jsem navrhl a vytvoril audiovizudlni databézi TULAVD, ktera
umoznuje testovani navrzenych algoritmu a vizualnich fecovych priznaki. Databaze
obsahuje promluvy od celkem 54 mluvcich, z toho 23 Zen a 31 muzi. Vék mluvéich
se pohyboval v rozmezi 20-70 let s medidnem 25.5 roku.

9.1.1 Pouzita zarizeni

K nahravani obrazové slozky bylo pouzito vice zdroji, konkrétné 2 webkamery
Logitech C920, 2 senzory Microsoft Kinect v prvni verzi a klopovy mikrofon.
Microsoft Kinect je zatfizeni uvedené na trh koncem roku 2010 jako bezdotykové
ovladani herni konzole Microsoft XBox. Je zaloZeno na referenénim designu
spolecnosti PrimeSenseE], viz obr. @, a je schopné snimat barevny obraz zaroven
s hloubkou, oboji v rozliseni 640 x 480 pixeld pri 30 snimcich za sekundu. Zaroven
dokéze zaznamenavat zvuk 4 zabudovanymi mikrofony v 16bitové kvalité pii
vzorkovaci frekvenci 16 kHz. Jelikoz nejsou data pri prenosu po sbérnici USB
komprimovana, vznikd v této konfiguraci velky datovy tok. Obraz tedy neni
plné RGB, barvy jsou kdédovany bayerovskym usporadanim RGGB, coz znamen4,
ze barevnd slozka mé efektivné pouze polovicéni rozliseni oproti jasové. Sniméni
hloubky je zalozeno na technice strukturovaného svétla v infracervené oblasti.
Kinect obsahuje emitor infracervenych paprski, které dopadaji na scénu a vytvareji
nepravidelné obrazce, které jsou na povrchu objektt deformovany. Infracervend
kamera tyto deformace zachyti a na zakladé pozice jednotlivych obrazi paprskt
trianguluje pozici bodd v prostoru. Vysledné rozliseni je 11 biti, tedy 2048 rtznych
hodnot. Presnost vypoctu je zavisla na vzdalenosti objektu, pricemz minimum je
podle specifikace 80 cm. Zarizeni vSak dokdze snimat i nizsi vzdalenosti az do 40

Yhttp://www.souvr.com/Soft/UploadSoft/201005/2010050617295050 . pdf

Obrazek 9.1: Ukéazka obrazu a hloubkové mapy ziskané z Microsoft Kinect.
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Obrézek 9.2: Microsoft Kinect a dvé kamery Logitech C920 pouzité k nahravani.

cm, avsak s imérné snizenou presnosti ¢i vyssim procentem nerozhodnutych bodu.
K samotnému ziskani dat z Kinectu byla pouzita knihovna libfreenectt a operac¢ni
systém Linux, protoze ovladace dodavané firmou Microsoft pro prvni verzi snimace
neumoznuji dostatecnou konfiguraci a zaroven nedovoluji snimat ze vzdalenosti
nizsi nez 80 cm. Ukéazka obrazu a prislusné hloubkové mapy z nahravani databaze
zafizenim Kinect je k vidéni na obr. @ Ani pres pouziti techniky strukturo-
vaného svétla vsak neni iloha vypoctu disparity vzdy jednoznacné fesitelna. Senzor
Kinect v takovémto pripadé vraci na odpovidajici pozice v obraze nulovou hodnotu,
coz vyznamnym zpusobem ovliviiuje vyslednou parametrizaci. V této praci jsou
proto chybéjici hodnoty v hloubkové mapé jesté pred vypoctem vizualnich priznakt
odhadnuty podle nejblizstho okoli bilinedrni interpolaci.

Kromé MS Kinect byly k nahravani promluv pouzité dvé webkamery Logitech
(C920. C920 snim4 plné RGB video v rozliseni FullHD, tj. 1920 x 1080 pixelt pii 30
snimcich za sekundu. Obsahuje také dva mikrofony nahravajici audio s rozlisenim 16
bitt a vzorkovaci frekvenci 44 kHz. Kamery byly upevnény horizontalné vedle sebe
ve vzdalenosti cca 12 cm tak, aby umoznovaly rekonstrukei hloubkové mapy pomoci
stereovidéni. Kalibrace stereo konfigurace byla provedena knihovnou OpenCVE.
Nedostatkem webkamery C920 se ukazal byt periodicky hluk zplisobeny optikou
snimace a jejim blizkym umisténim vedle jednoho z integrovanych mikrofont.
Zvukové nahréavky tak nejsou ¢isté, coz komplikuje pouziti v experimentech audiovi-
zudlniho rozpoznavani se simulovanym hluénym prostredim. Obé kamery a Kinect
tak, jak byly pouzité pri nahravani, jsou zachyceny na obr. .

9.1.2 Metodika nahravani

Databéaze byla nahravana v béznych kancelarskych prostorech béhem pracovni doby,
mistnost nebyla nijak odhluc¢néna. Na kvalité vyslednych nahravek se vSak hluk
na pozadi nijak zasadné neprojevil, mnohem silnéjsi byl napr. Sum zpusobeny

2http://openkinect.org
3http://opencv.org
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nekvalitni optikou na kametre C920, ktery byl zminén v kapitole . Svételné
podminky byly priblizné konstantni. Nahravani probihalo u obycejného PC s
instruktorem. Mluvci byli usazeni ve vzdalenosti cca 80 cm od snimacich zarizeni.
Jak nahravani probihalo je zachyceno na obr. @ v priloze.

Databédze obsahuje tfi hlavni ¢asti. Prvni ¢ast je pouze obrazova a tvori ji
databaze obliceji. Oblicej kazdého mluvcéiho je zachycen v nékolika polohach, s
riznym nasvicenim, nezakryty ¢i s ¢astecnym zakrytim a s riznymi vyrazy jako
napf. usmév, udiv & znechuceni. Uéelem je vytvoreni databaze oblicejli, pomoci
které lze natrénovat robustni detektory s vyuzitim vice kamer ¢i hloubkové mapy
ze senzoru Kinect.

Druhd ¢ast obsahuje od kazdého mluvéiho 50 izolovanych slov. Téchto 50 slov je
pro kazdého mluvciho stejnych a tvori zaklad pro experimenty s riaznymi vizualnimi
fecovymi priznaky.

V treti ¢asti bylo kazdym mluvéim namluveno 100 vét ¢i souvéti o délce 5-20
slov. Téchto 100 vét je rozdéleno na dvé skupiny. Prvnich 50 vét je spoleénych pro
vSechny mluvci, druhych 50 vét je pro kazdého mluvéiho jedineénych. Vybér vét je
popséan v sekci @

Pro snadnou spolupraci s knihovnami tfetich stran jsou vSechna videa ulozena
ve formatu Motion JPEG v rozliseni, v jakém byla ziskadna ze zafizeni. Nevyhodou
tohoto algoritmu je nizky kompresni pomeér, coz v kombinaci s vysokym rozlisenim
znamena, ze celkova velikost databdze prekracuje 1000 GB.

9.1.3 Textovy korpus

Pro tcely nahravani bylo pro kazdého mluvéiho sestaveno 50 vét, pro 54 mluvéich
tedy celkem 2750 vét (50 bylo spoleénych pro vSechny). Kazda skupina 50 vét byla
vybirdna z korpusu ¢itajictho pres 67000 vét a ziskaného z online zdroju (napf.
zpravodajské servery). Vybér probihal na zdkladé relativni ¢etnosti jednotlivych
fonému tak, aby odpovidaly rozlozeni v ¢eském jazyce, pricemz foneticky prepis
byl odhadnut automaticky pomoci softwaru NanoDictateT vyvijeného na Ustavu
Informacnich Technologii a Informatiky na Technické Univerzité v Liberci. K vybéru
vét byl pouzity algoritmus [Radova 1999] navrzeny Radovou a Vopalkou na ZCU v
Plzni.

Algoritmus je zaloZen na iterativni procedure, kdy postupné pridava véty do
cilového vybéru, dokud neni dosazeno pozadovaného poctu. Opakuje pritom dva
zékladni kroky:

1. Pro kazdou vétu je vypocteno skore S, které vyjadiuje, jak vhodné ve smyslu
cilového fonetického rozlozeni tato véta doplnuje dosavadni vybér.

2. Véta s nejvyssim skére S je pridédna do vybéru.
Skore S je definovano jako

Soy | it 0.1
i=1 Egl‘zl mi 231':1("%‘"”2)
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kde I je zadany pocet rtznych fonémi v cilovém vybéru, m; je ¢etnost fonému i
ve vychozim korpusu, n; je ¢etnost fonému i v dosavadnim vybéru a n} je Cetnost
fonému ¢ v aktualni véte.

9.2 Krizova validace

Ukolem strojového uéeni a rozpoznavéni s uéitelem je nalézt néjaky model, ktery
dobrfe reprezentuje vztah mezi vstupni veli¢inou x, tedy napt. parametrizaci audiovi-
zualni sekvence, a vystupni veli¢inou y, tedy napf. textovym prepisem. Velmi
jednoduse lze vztah zapsat jako y = f(x) + ¢, kde € reprezentuje ndhodny (napf.
gaussovsky) Sum, jenz je nezavisly na datech a neni mozné ho ovlivnit. U¢eni modelu
typicky spociva ve stanoveni parametrické formy f (x) a ndsledném odhadu vnitinich
(volnych) parametri, napr. metodou maximélni vérohodnosti. Vyhodnoceni kvality
modelu se provadi porovnanim skutecnych y a predikovanych hodnot ¢, nejcastéji
¢tvercovou odchylkou pro regresni problémy a poctem odlisnosti pro klasifikac¢ni
problémy.

Necht jsou kompletni dostupnd data, jez jsou k dispozici pro trénovani i
testovani navrzeného modelu, oznacena jako D. V nejjednodussim pripadé miize
byt model natrénovan i evaluovan na této mnoziné. To vSak s sebou predevsim
pti malé velikosti D, jez je pro vyzkum v oblasti audiovizudlniho rozpoznavani
priznacnd, prinasi riziko tzv. preuceni, ke kterému dochazi pri prilis malém poméru
omezujicich podminek a poc¢tu volnych parametri modelu. Problém lze ilustrovat
na prikladu polynomialni regrese, kde mezi dvéma velicinami z a y predpoklddédme
vztah y = e + Y 1" w;z®. Pokud je zavislost y na x ve skute¢nosti linearni, tj.
n = 1, dojde pfi nespravné volbé hyperparametru n > 2 (a tedy prili§ vysokému
poctu volnych parametri w;) k tomu, ze model bude predikovat i nezddouci Sum e.
Takto lze na trénovaci mnoziné dosdhnout libovolné nizké regresni odchylky, ovsem
pouze za cenu, ze model prestane vystihovat skutecnou podstatu zavislosti y na .
Model se v takovém pripadé prilis specializuje (pfeuci) na konkrétni mnozinu D a
prestane byt relevantni pro jakykoliv jiny vzorek D’ ze stejné globalni populace.
Klasicky lze problém fesit rozdélenim D na vzajemné disjunktni trénovaci sadu 7 a
valida¢ni sadu V. Max. stupen polynomialni regrese n pak lze zvolit tak, aby regresni
odchylka byla minimalni na valida¢ni sadé V, pricemz samotny odhad parametra
vsak probiha na trénovaci sadé 7. Neni tedy mozné model neomezené specializovat
na 7T, protoze by tim prestal odpovidat V. Pro omezeni vlivu , stastného“ nebo
naopak ,, smolného* rozdéleni dat lze navic aplikovat tuto metodu opakované s jinym
rozdélenim na 7T a V. Optimalni n je pak zvoleno tak, aby prameérna regresni
odchylka pro vsechny valida¢ni sady byla minimalni.

Tzv. k-nasobnd kiizova validace (K-Fold Cross Validation, KFCV) se od
uvedeného postupu lisi tim, ze zarucuje, aby jednotlivé valida¢ni podmnoziny byly
vzajemné disjunktni a tedy nezavislé. Datovd mnozina D je rozdélena na k bloki,
z nichz vzdy pravé jeden slouzi jako valida¢ni sada a zbytek jako trénovaci data.
Kazdy experiment, tedy natrénovani a ndasledné otestovani modelu, je opakovano
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k bloku
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Obrazek 9.3: Princip vnéjsi k-nasobné kiizové validace.
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presné k-krat, vzdy s jinym validaénim blokem. Jako optimalni je pak vybran
takovy model, jenz minimalizuje regresni ¢i klasifika¢ni chybu po zprimérovani
pres vsechny validac¢ni bloky.

Uvedenad aplikace k-nasobné kiizové validace se vsak tyka bud volby modelu nebo
odhadu jeho ispésnosti na nevidénych datech, ne obojiho zaroven. Jelikoz k¥izovou
validaci se hyperparametr n sdm stava predmétem optimalizace, nelisi se v principu
od vnitinich parametra w;. Na cely proces trénovani a validace tak lze nahlizet jako
na uceni modelu s parametry (..., w;j,...,n), které probiha na jediné datové sadé
D =T UV a tedy hrozi béhem néj stejné problémy jako v nejjednodussim piipadé
s pevné zvolenym n a jedinou datovou mnozinou D. Predevsim pii velkém poctu
experimentu s riznym nastavenim hyperparametri pak muze byt vysoka tispésnost
vysledkem pouhé nahody. Pro odhad stability a tispéSnosti celé trénovaci procedury,
tj. uceni a ladéni hyperparametri pomoci KFCV, je tedy nutné aplikovat metodu
zadrze (angl. hold-out), neboli z dostupnych dat vyclenit testovaci mnozinu S,
ktera se predchoziho nijak neicastni. Pfedpoklddané skére modelu pfi aplikaci na
nevidénych datech pak lze na S odhadnout az po kompletnim odladéni na 7 a V.

Jelikoz u KFCV je nutné opakovat kazdy experiment (tedy trénovani a testovani
vypocetni a paméfovou kapacitu. Pro odhad uspésnosti navrzeného modelu na
nevidénych datech vyuzitim KFCV a metody zadrze tak lze s ohledem na tyto
naroky postupovat vice zpusoby. Kompletni data D jsou pritom vzdy rozdélena
do k stejné velkych disjunktnich blokt, které dle potreby mohou zastavat jednu z
nésledujicich roli: trénovaci (7), valida¢ni (V) a testovaci (S).

1. ,, Vnitini* kiizova validace:

(a) Jeden z bloku vy¢lenit jako zadrzovanou (testovaci) sadu S.

(b) Na zbylych datech aplikovat standardni KFCV (zde jako vstup k — 1
bloki) pro vybér modelu, tedy k — 1 experiment.

(c) Ohodnotit optimalni model na zadrzované (hold-out) sadé S.

2. ,, Vnéjsi* krizova validace:
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(a) Natrénovat a vybrat optimélni model pomoci k£ — 2 bloku 7 a jednoho
bloku V a vyhodnotit na bloku S.

(b) Opakovat predchozi bod k-krat pro vSechny ostatni S.

(¢) Uspésnost vyhodnotit jako prumérné skére pres vSechny uvazované S.
3. ,, Vnorena“ kiizova validace:

(a) Aplikovat postup z bodu m k-krat pro vSechny mozné volby S.

(b) Uspésnost vyhodnotit jako primérné skére pies viechny uvazované S.

Jelikoz postup m prilis zavisi na volbé hold-out mnoziny S a naopak metoda
je prilis vypocetné naroc¢na, byl pro experimenty na databiazi TULAVD jako
kompromis zvolen protokol uvedeny v bodé é, tedy vnéjsi krizova validace. Jedna
se o zjednoduseni plné vnorené kiizové validace (bod E), kdy vnitini kiiZzova validace
zahrnuje vzdy pouze jedno rozdéleni na (k — 2) x T blok a jeden V blok ze vSech
moznych k — 1 zptisobti. Postup je ilustrovan na obr. .3. Databdze TULAVD tedy
byla rozdélena do sesti skupin po deviti mluvéich a velikosti trénovaci, valida¢ni a
testovaci mnoziny tak ¢inily 36, 9, resp. 9.

9.3 Extrakce ziajmové oblasti

Oblast zadjmu (Region of Interest, ROI) je obvykle definovdna jako obdélnikova
oblast pokryvajici ista a nejblizsi okoli. Pokud neni uvedeno jinak, v této praci je
ROI definovana jako ¢tvercova oblast o rozmérech 64 x 64 pixelt extrahovand na
zakladé lokalizace klicovych bodi na obliceji ndsledujicim postupem, jenz je shodny
pro vsechny databédze uvedené v této kapitole.

Pro detekci klicovych bodi na obliceji je aplikovan algoritmus explicitni
tvarové regrese (Explicit Shape Regression, ESR) popsany v sekci R.5. Parametry
tohoto diskrimina¢niho modelu jsou odhadnuty na sadé manudlné anotovanych
obrazku v trénovaci fazi. Jelikoz se prace vénuje predevsim rozpoznavani nezavislém
na Tecnikovi, je ESR natrénovian pouze na mluvéich nachdazejicich se v trénovaci
mnoziné kazdého uvazovaného rozdéleni KFCV, viz sekci . Mnozstvi trénovacich
obrazki se pro jednotlivé testovaci databédze lisi a pohybuje se v rozmezi 300
(TULAVD) az 2000 (OuluVS, CUAVE). S cilem co mozna nejlepsi kompatibility s
nejcastéji pouzivanymi modely v existujicim vyzkumu byla zvolena konfigurace v =
93 obli¢ejovych bodu, jiz znézornuje obrazek P.4. Kazda konfigurace (tvar obliceje)
je reprezentovana vektorem zretézenych jednotlivych souradnic dle modelu R.5. Na
trénovaci je mnoziné je vypocten prumérny tvar s = (8, .. .,EU)T, s = (Zi,yi) a
normalizovany tak, aby ||s|| = 1. Velikost a pozice ROI jsou stanoveny relativné
vici normalizovanému primérnému tvaru s a tedy nezavisle na méritku.

Pro ka@f snimek vstupni videosekvence je nejprve metodou Violy a J oneseH
)

(viz sekci nalezena priblizna pozice obli¢eje. Presny tvar ve formé zretézeného

4Byl aplikovan model haarcascade_frontalface_alt2 distribuovany spoleéné s knihovnou
OpenCV.
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tvar nalezeny v obraze pomoci ESR

normalizovany
primérny
tvar obliceje

vyslednd oblast zajmu

Obrazek 9.4: Extrakce oblasti zajmu.

vektoru souradnic s = (sl,...,su)T klicovych bodu s; = (z;,y;) je odhadnut
pomoci natrénovanych ESR modeli. Algoritmus ESR byl implementovan v jazyce
C++ a na procesoru i7 2600k @ 3.4 GHz se 16 GB RAM trva jedno zarovnani
cca 2-5 ms. Jelikoz ESR pii zarovnani nezohlednuje zadné objektivni kritérium a
nesnazi se tedy nalézt minimum néjaké funkce, i pfi pouze mélo odlisné inicializaci
detektorem VJ se vysledek v kazdém dalsim snimku vzdy trochu lisi od predchoziho,
¢imz vznika v klicovych bodech jisty sum. Za téelem minimalizace tohoto ,,chvéni®
byla metoda ESR aplikovana na kazdy snimek 10x a z vysledkt spocitin medidn.
Diky efektivité algoritmu bylo i pfes opakovani stale zachovano zpracovani v redlném
¢ase, obvykle detekce probihala v 20-50 snimcich za sekundu.

Pro extrakci ROI je nutné znat geometrickou transformaci, jez popisuje pozici,
velikost a natoceni obliceje na snimku. Lze ji odhadnout na zakladé zarovnani
primérného s a detekovaného tvaru s, tj. minimalizaci primérné odchylky mezi
odpovidajicimi body obou vektoru souradnic. Transformace T'(z) je tedy FeSenim

T =argmin y (5 = T'(s1)) " (5 = T'(s1)) (9:2)

V piipadé transformace podobnosti T'(x), x = (z,y) reprezentuje posun, otoceni a
zménu méritka, tj.

x! a —b t;] [z
yYI=1b a ty| |y (9.3)
1 0 0 O 1

Minimalizace (@) a tedy nalezeni parametri a,b,t;,t, optimalni transformace
T'(x) pak odpovidd feSeni soustavy

Z; —i 1 0 a X;
v v
9 - o = _ _ 9.4
; T+ 77 0 T Uil |ta ; TiTi + Yili (0.4)
0 +g —u @l Ly Yii + 23

Pixely z4jmové oblasti ROI jsou z obrazku I extrahovany dle ROI(z) = I(sT~!(x))
s bilinearni interpolaci jasovych hodnot, pricemz hodnota s je zvolena tak, aby
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Excuse me. See you.
Goodbye. I am sorry.

Hello. Thank you.

How are you. Have a good time.
Nice to meet you. | You are welcome.

Tabulka 9.1: Seznam frazi zahrnutych v databazi OuluVs.

vysledna velikost ¢inila pozadovanych 64 x64 pixelt. Pro zvyseni stability algoritmu
jsou parametry transformace T primérovany pres sousedni snimky, tj. 7 = (1-—
NT® 4 \TED | pFicemz faktor A byl zvolen empiricky na hodnotu 0.7.

Oblast zadjmu lze samoziejmé extrahovat i jednoduseji, napr. na zikladé pozice
koutkd tust detekovanych algoritmem Violy a Jonese. Vyse uvedeny postup je
vSak diky primeérovani odchylky vétsiho mnozstvi bodd robustnéjsi viaci chybam
detektoru a také zajistuje neménnou velikost ROI pii rtizném otevieni ust ¢i
pohybech feénika.

9.4 Ostatni pouzité databaze

Kromé vlastni databdze TULAVD byly pro srovnévaci experimenty vyuzity dvé
dalsi volné dostupné databaze: OuluVS a CUAVE.

9.4.1 OuluVSs

Audiovizualni databéze OuluVSE, jez byla uvedena v ¢élanku [Zhao 2009] a pro
vyzkum dale pouzita v napt. v pracich [Zhou 2010, Zhou 2011, Ong 2011, Pei 2013,
Rekik 2014b, Zhou 2014]. Obsahuje celkem 20 fe¢niku (17 muzu a 3 Zeny), z nichz
kazdy 5x opakuje 10 kratkych kazdodennich frazi v angli¢tiné, dohromady tedy
priblizné 1000 promluv (vyjimeéné jsou promluvy opakovany 4x ¢i 6x). Jelikoz
pochézi z univerzity ve finském Oulu, nejedna se o rodilé mluvéi a promluvy jsou
obvykle zabarvené prizvukem. Seznam frazi je uveden v tabulce 9.1|.

Mluvéi jsou zachyceni z celntho pohledu v rozliseni 720 x 576 pixeld pri 25
snimcich za sekundu v proklddaném rezimu, viz obr. El! V obrazcich se tedy
pomeérné casto vyskytuji artefakty souvisejici s nekvalitnim zarovnanim radki, viz
obr. P.5, které lze sice odstranit, avsak pouze za cenu snizeni snimkové frekvence.
Videa jsou ulozena po jednotlivych snimcich jako sekvence bitmapovych soubort.
Kromé neupravenych videonahriavek databdze rovnéz obsahuje jiz predpripravené
zajmové oblasti o velikosti priblizné 120 x 70 pixeld ve ¢tyfech rtznych verzich
v zavislosti na algoritmu jejich extrakce. Nicméné mimo jiné i z divodu velkého
mnozstvi chybné zarovnanych ROI byl v experimentdlni ¢dsti této prace pouzity
vlastni postup, popsany v sekci 9.3. Zvukova stopa byla zachycena se vzorkovaci
frekvenci 48 kHz a rozlisenim 16 bitt.

*http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/0OuluVs
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Obrazek 9.5: Artefakty zpusobené prokladanym rezimem.

Databaze OuluVS je urcena predevsim pro evaluaci algoritmti odezirdni ze
rtd bez vyuziti akustické informace. Tomu je uzpusobena velikost slovniku, jenz
obsahuje pouhych 20 slov. Databéaze je navic distribuovana bez anotace akustickych
dat (fonémové ¢i alespon slovni segmentace) a ve vétsiné praci jsou tak uvedené
fraze rozpoznavany vzdy jako celek predstavujici zakladni slovni jednotku. Nejvyssi
uaspésnosti rozpoznavani nezavislého na recnikovi dosahli v této pomérné jednoduché
tloze autori Pei a kol. se skore 89,7 %. Nejvyznamndéjsimi problémy pii rozpoznavani
se pritom jevi byt zavislost vizualni parametrizace na jednotlivych mluvéich a
proménnd a ¢asto nedostatecnd délka promluvy (napf. pouze 8 snimki).

Hlavnim dtivodem pro vyuziti OuluVS v této praci je porovnini navrzenych
parametrizaci a celkového postupu vizualniho rozpoznavani se stavem poznani.
Jelikoz ve vsech clancich, kde se tato databaze vyskytla, autofi zvolili shodny
postup evaluace dle protokolu Leave-one-out Cross Validation (LOOCV), byl tento
postup aplikovan i zde. Jednd se o limitni variantu opakované kiizové validace,
kde kazdy blok je tvoren pravé jednim recnikem. Kazdé rozdéleni tedy obsahuje
19 trénovacich a 1 testovaciho rec¢nika. Byl zvolen vlastni format ROI o rozmérech
64 x 64 pixell, shodny s databazi TULAVD, a nebyly tedy vyuzity predpripravené
soubory zminované vyse. Extrakce ROI byla provedena dle postupu uvedeného
v sekci @, pricemz pro trénovani ESR detektori bylo vyuzito néco mélo pres
1763 manualné anotovanych obrazku z databazi TULAVD, CUAVE a GRID, a
necelych 300 dalsich od mluvéich primo z OuluVS. Pro kazdé rozdéleni LOOCV
(celkem 20) byl pritom natrénovan samostatny detektor tak, aby neobsahoval data
od testovaciho fecnika. Pro modené vyzaduji anotaci jednotlivych snimkt

3.4.

(napf. dynamizace LDA, viz sekci ), byly zvukové nahrdvky nucené zarovnany

(forced alignment) s vyuzitim volné dostupného akustického modelu ¥ pro americkou
angli¢tinu pripraveného lingvistickou laboratoii na University of Pennsylvania.

9.4.2 CUAVE

Audiovizualni databéaze CUAVEH byla vytvorena roku 2002 na Clemson University
v Jizni Karoliné, USA, a za dobu své existence se diky své dostupnosti a designu
stala pomérné popularni ve vyzkumu audiovizualniho rozpoznavani reci, viz napft.
prace [baenko 200d7 ILucey 2006b|, lLucey 2008|, lPapandreou 200?4, |Ngiam 201]],
tE)stellers 20123], [Pei 201&]. Detailni popis navrhu a postupu pii nahravani je

Shttp://www.ling.upenn.edu/phonetics/p2fa
"http://www.clemson.edu/ces/speech/cuave . htm
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k dispozici v ¢lanku [Patterson 2002]. Databédze obsahuje 4 verze promluv od
dohromady 36 anglicky mluvicich rodilych mluvéich (17 muzu a 19 zen). Ve vSech
verzich je slovnik tvoren 10 ¢islovkami od nuly do deviti, lisi se vSak zptsob promluv.
V prvni ¢asti kazdy mluvcéi 5x opakuje ¢islovky vzestupné, v druhé 3x pozpatku
a pri pohybech hlavy, v tfeti vzestupné jednou pti pohledu zleva a jednou zprava,
a konecné ve ¢tvrté v ndhodném poradi a s pohyby hlavy. V prvnich tifech ¢astech
jsou pritom cislovky vyslovovany oddélené, v posledni spojité. Databize CUAVE
navic obsahuje videosekvence, na kterych stridaveé i sou¢asné mluvi dva mluvéi.

Videa jsou ulozena v kontejneru MPEG s rozlisenim 720 x 480 pixelt pii 29,97
snimcich za sekundu, podobné jako u databaze OuluVS v prokladaném rezimu.
Ukézkovy snimek je znazornén na obr. EI Audio je soucésti video souboru a nabizi
standardni kvalitu 44,1 kHz a 16bitové rozliSeni. Pro usnadnéni prace s databazi
je priloZzeno casové ohraniceni jednotlivych slov v promluvach. Databdze rovnéz
obsahuje manualné segmentovany oblicej a rty, ovsem u kazdého mluvéiho pouze pro
jeden snimek. Zajmova oblast byla tedy v této praci extrahovana stejnym zptisobem
jako u ostatnich uvazovanych databazi. Postup je uveden v sekci @

Ve vyzkumu se zdaleka nejcastéji vyuziva prvni c¢ast databaze, tedy
izolované cislovky. Nejlepsich vysledkd v soucasné dobé dosahli Papandreou a
kol. [Papandreou 2009] s tspésnosti 83 % pro rozpoznévani bez vyuziti akustické
informace a Estellers a kol. [Estellers 2012a] pro audiovizudlni rozpozndvani
zasuméného signalu (0 dB) s celkovym skére 88 %.

V této praci byla CUAVE zpracovana obdobné jako ostatni databéze. Jelikoz
v dostupnych publikacich neexistuje jednotny zptisob rozdéleni dat na trénovaci
a testovaci ¢ast, bylo zvolen vlastni protokol dle popisu v sekci @ Databéaze
tedy byla rozdélena do 6 skupin po 6 mluvéich, pricemz 4 skupiny slouzily jako
trénovaci mnozina, 1 jako validac¢ni a 1 jako testovaci. Byl opét zvolen shodny
format ROI o rozmérech 64 x 64 pixeld a stejny postup jeji extrakce jako u databdzi
TULAVD a OuluVS. Fonémova anotace jednotlivych snimkt byla ziskana shodnym
postupem jako v pripadé OuluVS, tedy nucenym zarovnanim s americko-anglickym
akustickym modelem®.

8http://www.ling.upenn.edu/phonetics/p2fa
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10. Rozpoznavani izolovanych slov a frazi

Jako métitko tispésnosti byla pro vSechny experimenty zvolena slovni presnost [%]
(@), jez v pripadé izolovanych slov vyjadiuje podil spravné rozpoznanych jednotek
vici celkovému poctu. Pri porovnani dvou riznych vysledkd muze byt uvedena
i relativni zména slovni chybovosti dwgr (@) Ve vSech experimentech kromé
byly pro rozpoznavani aplikované celoslovni linearni levo-pravé skryté markovské
modely. Pocet stavii byl stanoven empiricky jako nejvyssi mozny vzhledem k
délce nejkratsi promluvy v databazi. Pro TULAVD tedy bylo zvoleno 14 stavii,
pro OuluVS a CUAVE pouze 8 a to i presto, ze OuluVS obsahuje oproti
TULAVD celé fraze. Kazdy stav HMM je modelovan gaussovskou smési s jednou az
dvéma komponentami a diagonalni kovarianéni matici. Pokud neni uvedeno jinak,
konkrétni pocet komponent je pro vSechny stavy stejny a je jednim z optimalizo-
vanych hyperparametru v kiizové validaci. Pro trénovani modeli i klasifikaci byla
vyuzita volné dostupna knihovna HTKY [Young 2006] verze 3.4.1.

10.1 Vizualni rozpoznavani

Do experimenti byly zahrnuty t¥i databéze: vlastni TULAVD a volné dostupné
OuluVS a CUAVE. Jejich detailni popis je uveden v kapitole g 7 databéaze
CUAVE byla vyuzita pouze ¢ast s izolovanymi ¢islovkami, pri¢emz hranice jednot-
livich promluv byly urceny na zakladé nuceného zarovnani zvukové stopy s 0.5
s navic na zacatku i konci (typickd délka jedné cislovky je néco pres 1 s). Pii
evaluaci algoritmu na databazich TULAVD a CUAVE byl aplikovan postup vnéjsi
krizové validace ze sekce @, pricemz pocty mluvéich v trénovacich, validacnich,
resp. testovacich mnozinach jsou uvedeny v tfetim sloupci tabulky . Ve vsech
experimentech na téchto dvou databézich jsou valida¢ni mnoziny vyuzity pro
odladéni optiméalnich hodnot hyperparametri, které jsou néasledné aplikovany pti
vyhodnoceni na odpovidajicich testovacich mnozinach. Pro kazdé rozdéleni je
tedy maximalizovano wvalidacni skoére, avsak do vysledku zapocteno odpovidajici
testovaci skore. Vyslednou uspésnost pak predstavuje primérnd hodnota slovni
presnosti dosazend pro jednotlivé testovaci mnoziny. V pripadé OuluVS byla zvolena
standardni kiizova validace vynech jeden (LOOCV), kde hyperparametry jednot-
livych modelti a algoritmi jsou vybrany tak, aby maximalizovaly primérné skore

"http://htk.eng.cam.ac.uk/

Databaze | slovnik | # mluvcich | Rozdéleni | Opakovani

TULAVD 50 slov 54 36:9:9 6xCV
OuluVs 10 frazi 20 19:1 20xLOOCV
CUAVE 10 ¢islovek 36 24:6:6 6xCV

Tabulka 10.1: Rozdéleni dat pro jednotlivé databaze.
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(a) AAM-f (b) AAM-r (c) AAM-s (d) AAM-m

Obrézek 10.1: Konfigurace klicovych bodi AAM uvazované v experimentech.

pres vSechny testovaci mnoziny. Toto skére je pak zaroven uvedeno ve vysledcich
jako dosazena slovni presnost. Jelikoz zde testovaci mnoziny poskytuji zpétnou
vazbu pro proces ladéni hyperparametri, stavaji se soucasti trénovani a hrozi tak
riziko optimistické zaujatosti. Dtivodem aplikace LOOCV vsak bylo dosazeni co
znadmych pracich vyuzivajicich OuluVS. Databédze navic obsahuje pouze 20 fecniki
a déleni na tti dostatecné velké skupiny by mohlo byt problematické.

10.1.1 Srovnavaci experimenty

V experimentech byly zohlednény nésledujici parametrizace: diskrétni kosinova
transformace (DCT), analyza hlavnich komponent (PCA), aktivni vzhledovy model
(AAM), lokalni bindrni vzory s vyuzitim ¢asové slozky (LBPTOP), trojrozmérnd
blokovda DCT (DCT3) a histogram orientovanych gradienti s vyuzitim casové
slozky (HOGTOP). DCT a PCA byly vybrdny jako zékladni priznaky vyuzivajici
pouze jasové hodnoty skrze linearni transformaci — DCT jako datové nezavisla
projekce, PCA jako datové zavisld projekce. Parametrizace AAM a jeji odvozeniny
(tvarové, texturové, kombinované a vlastni hloubkové rozsitené parametry) byla
zvolena jako zastupce tvarové orientovanych priznakt s presnou lokalizaci zajmové
oblasti. LBPTOP patii mezi v soucasné dobé velmi populdrni a casto uzivané
priznaky, ovSéem pouze v kombinaci s jinymi klasifikdtory nez klasickym HMM.
Mimo porovnani s vlastni navrzenou parametrizaci bylo jednim z tucelt v experi-
mentech také zjistit, jak vhodné jsou pro extrakci na kazdém snimku, nikoliv pouze
na nékolika mélo shlucich souslednych snimkti. DCT3 a HOGTOP jsou vlastni
parametrizace navrzené v této praci. VSechny parametrizace s vyjimkou AAM jsou
extrahovany ze Sedoténovych obrazku zdjmové oblasti v pripadé videa a bilinedrné
interpolovanych dat v pfipadé hloubkové mapy (tyké se pouze databdze TULAVD).
AAM textura je extrahovana ze vSech tii slozek RGB a vektorové spojena za sebe.

Jak bylo zminéno v sekci @, u piiznaku vyuzivajicich tvarovy model (@) je
mozné zvolit libovolnou podmnozinu bodu tak, aby jejich konvexni obal zbyteéné
nezahrnoval oblasti, jez nenesou zadnou informaci. V praxi to znamend, ze se
obvykle uvazuji pouze body na rtech, viz napi. ¢lanky clanky [IMatthews 200j,
lLan 2009|, bhin 201]]]. Lze ale nalézt i prace, kde je zdjmova oblast volena jinak.
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Video Hloubka
L C L C
AAM-f 484 | 48,6 | 54,9 | 42,6 | 54,4
AAM-r || 54,6 | 52,7 | 58,1 | 48,9 | 59,4
AAM-s 50,1 | 49,9 | 56,4 | 27,4 | 46,0
AAM-m || 47,1 | 51,5 | 54,2 | 28,8 | 42,3

Typ P

Tabulka 10.2: Slovni presnost [%] pro ruzné typy AAM v tloze rozpozndvani
izolovanych slov na databazi TULAVD.

Napt. v [Papandreou 2009, Chitu 2012] byly zahrnuty i oblasti kolem tst. V préaci
[Matthews 2001] pak autoti vyuzili dokonce cely oblic¢ej. Ve vSech uvedenych pracich
vsak zdjmové oblasti byly vybrany heuristicky a bez porovnéani s ostatnimi modely.
Cést experimentti zde je proto vénovana této problematice. Jsou uvazovany celkem
Ctyti razné kombinace klicovych bodt na obliceji, jejichz varianty jsou znézornény
na obr. .

Slovni presnost dosazenou pro jednotlivé konfigurace na databézi TULAVD
shrnuje tabulka . Experiment byl proveden samostatné pro tvarové (P),
texturové (L) a kombinované (C) priznaky a opakovian pro obrazova (video) a
hloubkovd data. Vysledky na databazich OuluVS a CUAVE byly zaneseny do
tabulky . Pro vSechny typy priznaki byl postupem uvedenym na zacatku této
kapitoly optimalizovan pocet koeficient a gaussovskych komponent (1-2) v HMM
tak, aby vysledné skére bylo maximalni. Ve vétsiné experimentii nejvyssiho skore
dosdhly AAM priznaky s regionem ‘r’; ktery zahrnuje dolni ¢ést obliceje. V nékolika
pripadech bylo dosazeno vyssiho skére pro podoblasti ‘s’ (redukovand varianta ‘r’)
a ‘m’, avSsak pouze pro tvarové priznaky. Zohlednéni okoli st tedy napomdahd
rozpoznavani predevsim diky textufe, zatimco tvarovd informace se soustireduje
zejména na rty. Jistou roli zde rovnéz muze hrat nejistota oblicejového detektoru,
kdy nekvalitni zarovnani ust zpusobi nendvratnou sztratu texturové informace,
zatimco zahrnutim sSirstho okoli rty v konvexnim obalu bodt ziistanou a budou
pouze posunuté ¢i zkreslené. Jak ovSem vysledky s uzitim celého obliceje (AAM-
f) ukazuji, prilis velkd oblast neni pro rozpoznévani vhodna. Z experimentu je
rovnéz ziejmé, ze se tvarové a texturové priznaky pomérné vhodné doplnuji, kdy
kombinované parametry dosahuji vzdy nejlepsich vysledkt.

Dalsi experiment je opét zaméfen na optimalizaci priznaki, predevsim z
pohledu fecové dynamiky a postprocessingu. Je porovnana statickd parametrizace,
kdy jsou priznaky extrahovany pro kazdy snimek nezdvisle, vi¢i A dynamizaci a
LDA, viz sekci B.4. U A dynamizace je vzdy odec¢tena parametrizace predchoziho
snimku a pfipojena k aktualnimu. U LDA je pospojovano 2K +1 souslednych snimkt
a vznikly hypervektor redukovdn metodou LDA (@) U nékterych pfiznaku je
tato metoda jesté navic nasledovina A dynamizaci. Optimalni postprocessing byl
pro kazdou parametrizaci stanoven zvlast s cilem maximalizovat slovni presnost
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OuluVs CUAVE
P L C P L C
AAM-f || 48,9 | 51,3 | 59,8 || 54,0 | 44,1 | 59,1
AAM-r || 57,7 | 65,5 | 72,8 || 61,4 | 55,3 | 63,8
AAM-s || 59,3 | 62,9 | 69,7 || 61,4 | 53,9 | 63,5
AAM-m || 61,1 | 59,2 | 67,5 || 58,4 | 51,1 | 59,5

Typ

Tabulka 10.3: Slovni presnost [%] pro ruzné typy AAM v tloze rozpozndvani
izolovanych jednotek na databazich OuluVS a CUAVE.

(nebyl povazovén za hyperparametr a tedy predmét kiizové validace). Vysledky pro
databdzi TULAVD jsou uvedeny v tabulce a pro OuluVS a CUAVE na grafech
a , kde kazda trojice sloupcti odpovida statickym, A, resp. LDA(+A)

priznaktm.

Dle ocekavani dosahuji dynamické varianty stejnych priznaka vyssi Gspésnosti
nez statickd parametrizace, pricemz ve vétsiné pripadt vykazuje lepsi vysledky
dynamizace metodou LDA. Pomérné zajimava je skutecnost, ze LDA dynamizace
maximélni dosazend skére sblizuje a jeji vhodnou aplikaci se tak rozdily mezi
jednotlivymi parametrizacemi snizuji az mizi. Napr. na databazi TULAVD je rozdil
mezi PCA a AAM-r ve statické varianté 7 % (dwgr = —14 %), avSak po LDA
dynamizaci pouze statisticky nevyznamnych 0,2 % (dwgr = —0,4 %). Pfinos
modifikace je navic velmi vyrazny, pro DCT, PCA, AAM ¢i LBPTOP se zlepSeni
pohybuje v rozmezi 16-23 % (prumérnéd dwgr cca —39 %), tedy mnohdy podstatné
vice nez rozdily mezi samotnymi parametrizacemi. Vhodnéjsi pro dynamizaci jsou
samozrejmé priznaky, jenz pti extrakci z aktualniho snimku nezohlednuji okoli. S
vyjimkou LBPTOP na databdzi OuluVS je zlepseni dynamicky navrzenych priznakt
(LBPTOP, DCT3, HOGTOP) podstatné nizsi, max. 10 % (dwgr cca -43 %), jelikoz
po dynamizaci je vyuzito jiz ptilis velké okoli.

V experimentu se rovnéz ukazuje prinos priznakt navrzenych v této praci.
Oba navrzené typy, DCT3 a HOGTOP, na vlastni databazi TULAVD dosahuji
ve statickych variantdch nejvyssi slovni presnosti, 61,6 %, resp. 76,1 % pro video a
62,9 %, resp. 72,1 % pro hloubku. Parametrizace HOGTOP prevysSuje ostatni typy
i v zakladni statické varianté, pricemz vsak stale dokaze benefitovat z dodateéné
LDA dynamizace az na 86,1 % pro video a 84,4 % pro hloubku, coZ je napf. oproti
v soucasné dobé velmi populdrni parametrizaci LBPTOP o 15 % (dwgr = —47 %),
resp. 20 % (dwgr = —56 %) lepsi vysledek. Na databazich OuluVS a CUAVE nejsou
rozdily tak vyrazné, pfesto vSak priznaky HOGTOP vykazuji nejlepsi vysledky.
Pouze v jednom pripadé na databiazi CUAVE bylo vhodnou modifikaci LBPTOP
dosazeno lepsiho rozpoznavaciho skére, 91,2 % oproti 85,5 %.
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Video Hloubka
Param. Mod.
Stat. | Dyn. | Stat. | Dyn.
68,9 66,0 A
DCT 54,0 55,9
72,5 74,4 K5LDA
64,4 65,3 A
PCA 51,4 55,7
73,9 72,4 K5LDA
61,8 63,0 A
AAM-r 58,1 59,7
74,1 75,2 K5LDA
69,7 43,7 A
LBPTOP || 674 ’ 40,9 ’
74,2 64,3 K3LDA
70,8 73,0 A
DCT3 61,6 62,9
75,1 70,3 | KALDA-A
80,4 75,0 A
HOGTOP 76,1 72,1
86,4 84,4 | K4LDA-A

Tabulka 10.4: Slovni presnost [%] v zévislosti na dynamizaci v tloze rozpoznavani

izolovanych slov na databazi TULAVD.

K4LDA-A
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Wacc [%]

(a)

K4LDA-A

K4LDA-A
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60 70
Wacc [%]

(b)

80

100

Obrazek 10.2: Slovni presnost [%] v zavislosti na dynamizaci v tloze rozpoznavani
izolovanych jednotek na databdzich OuluVS (a) a CUAVE (b).
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10.1.2 Kombinace priznaku

Ruzné parametrizace se zaméruji na odlisSnou informaci obsazenou ve vstupnim
signalu. Napf. obrazové transformace jako DCT a PCA linearné kombinuji jasové
hodnoty zajmové oblasti za tcelem snizeni celkového rozméru. Priznaky AAM
naproti tomu vyuzivaji kromeé jasovych hodnot i informaci o tvaru st odhadnutého
z pozic predem definovanych klicovych bodu. Parametrizace jako LBPTOP, DCTS3,
¢i HOGTOP se pak snazi vyuzit predevsim dynamiku reci, tedy zavislost vstupniho
signalu na case. Lze tedy ocekavat, ze jednotlivé druhy priznaki by se mohly
vzajemné doplnovat a jejich vhodnou kombinaci by mohlo byt mozné navysit
aspésnost rozpoznavani.

Kromé kombinace vizudlnich parametrizaci se tato price zabyvd i vlivem
informace o hloubce (vzdalenosti jednotlivych pixeli od kamery). Nelisi se tedy
pouze jednotlivé parametrizace, ale i pfimo zdroj. Informace o hloubce mutze byt
prinosnd predevsim pro zvyraznéni rozdila mezi hlaskami jako ‘m’ ¢i ‘b’, jez charak-
terizuji zatazena usta, a napf. ‘u’ ¢i ‘¢’, pro néz jsou typické vyspulené rty. Velky
rozdil v hloubkové informaci se rovnéz projevi pri otevienych tstech, tedy napr. u
samohlasek ‘a’ ¢ ‘e’; ale i u navdzanych souhldsek, napt. pii vyslovovani slov ,,ale*
nebo ,, protoze®.

Za tcelem zjisténi prinosu kombinace parametrizaci a zdroju byly priznaky
kombinovany dvéma zptisoby: brzkou a stiredni integraci, viz kapitolu p. Zakladni
typ brzké integrace spocivd v jednoduchém spojeni dvou ¢i vice priznakovych
vektoru, pricemz dalsi zpracovani se nijak nelisi od standardniho postupu. Druhym
zastupcem brzké integrace je hloubkovy AAM (DAAM) (@), jez do modelu AAM
pridava hloubkovou texturu. V piipadé stfedni integrace byl aplikovan synchronni
vicekandlovy markovsky model (MSHMM) dle (@), kde Y- A() = 1. Véhy
byly povazoviny za hyperparametr modelu a tedy kiizové validovany postupem
uvedenym m (pro kazdé rozdéleni oddélené). VSechny parametrizace byly optima-
lizovany dle vysledkid z pfedchozich experimenttt a kombinovany tak byly jejich
modifikované verze jiz bez dalsiho postprocessingu.

Vysledky ftaze pro vybrané kombinace priznaki na databiazi TULAVD
znéazornuje sloupcovy graf , kde kazda ¢tverice odpovidé jedné dvojici. Nejvyssi,
priblizné 23% prumérné relativni redukce WER bylo dosazeno pro par AAM a
LBPTOP, jejichz samostatnd skére jsou 71,4 %, resp. 71,5 % a po vektorovém
spojeni (brzké integraci) az 78,1 %. Oba typy parametrizace totiz zachycuji zcela
jiny typ informace: AAM statickou, lokalizovanou a véetné zohlednéni tvaru ust,
zatimco LBPTOP dynamickou, véetné sirsiho okoli a pouze texturovou, a proto se
vhodné doplnuji. Naopak priznaky s podobnymi charakteristikami dle oc¢ekavani
prilis vhodné pro kombinaci nejsou. Napt. pro dvojici DCT a PCA je relativni
zlepseni WER pouze cca 7-8 % dle typu fuze. Navrzend parametrizace HOGTOP
propojenim s jinymi piiznaky na databazi TULAVD dalsiho zlepseni nedosahuje.
S vyjimkou statisticky nevyznamného zlepseni pii stredni fizi s DCT3 ve vsech
kombinacich ve vysledku vykazuje nizsi slovni presnosti nez samostatné. Je to
dano predevsim velkym vykonnostnim odstupem HOGTOP od ostatnich parame-
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Obrazek 10.3: Dosazena tspésnost v tloze rozpoznavani izolovanych slov na
databézi TULAVD pro vybrané kombinace pfiznakii.

trizaci, kdy ani jejich odlisny charakter nedokaze kompenzovat rozdil. Podobny
jev lze pozorovat u audio-vizudlni kombinace, pokud jsou zvukové nahravky cisté.
V takovych pripadech totiz rovnéz dochazi integraci vizualnich priznaku spise k
mirnému zhorseni tispésnosti, vice v sekci . Vysledky brzké a stfedni integrace
pro vsechny pary priznakl jsou uvedeny v priloze na obrazcich , Tesp. @g

Sloupcovy graf zobrazuje vysledky po kombinaci stejnych typt paramet-
rizace z riznych zdroju, tj. videa a hloubky. Brzka integrace v podobé hloubkového
AAM (DAAM) v experimentu dosdhla tspésnosti 74,9 %. Ve vSech piipadech
se potvrzuje prinos integrace hloubkovych dat, pricemz zlepseni se pohybuje v
rozmezi 4-18 % (dwgr —14 az —45 %). Ve vétsiné experimentii dokonce priznaky
extrahované z hloubkové mapy dosahuji mirné lepsich vysledki nez tradiéni
obrazové. Vyjimku predstavuje pouze LBPTOP, kde je maximum pro hloubkova
data o 8 % nizsi nez pro video. Nejlepsich vysledki bylo opét dosazeno aplikaci
priznakit HOGTOP, kde po integraci obou zdrojovych modalit vyslednd slovni
presnost prekrocila 90 %. Jak bylo zminéno diive, hloubkovd data extrahované
pomoci zatizeni Kinect s sebou prinaseji vyhodu v necitlivosti na zménu svételnych
podminek, coz muze i byt jednou z pric¢in dobrych vysledku. Hlavni vyhoda jejich
aplikace vSak tkvi v Castecné komplementarité vaci video signalu, jez je dana
odlisnou podstatou zdrojovych dat a predevsim diky niz je po zkombinovani kanala
dosazeno zlepseni. Nevyhodou tohoto postupu je nutnost extrahovat parametrizaci
dvakrat, coz muze komplikovat zpracovani v redlném case.

10.1.3 Srovnani se stavem poznani

Vysledky v podobé slovni presnosti na databazi OuluVsS z této a jinych vybranych
praci prehledné shrnuje graf . Doposud nejlepsich vysledka 89,7 % na databdzi



100 10.1. Vizudlni rozpoznavani

100,

90+

Wacc [%]

63.9

brzka integrace
brzka integrace
stedni integrace
brzka integrace
brzka integrace
stedni integrace

(9]
o
©
o
o
Q
=
c
\©
X
N
S
o

stedni integrace
brzka integrace
stedni integrace

video

DCT PCA AAM LBPTOP DCT3 HOGTOP

Obrazek 10.4: Dosazena uspésnost v tloze rozpoznavani izolovanych slov na
databazi TULAVD pro kombinace obrazovych a hloubkovych priznaki.

OuluVS dosahli Pei a kol. [Pei 2013], kteff pii rozpoznivani vyuzli nékolika
ruznych typu priznaka (LBP, HOG, tvarové priznaky vychazejici zarovnéni obliceje
pomoci AAM) a celé promluvy nésledné promitli do redukovaného prostoru pomoci
vicerozmérného skdlovani (Multidimensional Scaling, MDS). Algoritmus je vSak
uzpusobeny pouze na rozpoznavani izolovanych jednotek a zptisob vyuziti v redlném
systému spolecné s akustickymi piiznaky neni zcela zfejmy. S podobnym problémem
se potykaji i zbylé préce. V [bhou 201]], [Rekik 2014b|, hao 20051] probiha extrakce
priznakt po blocich a kazdad promluva je reprezentovina jako jediny spojeny
priznakovy vektor klasifikovany pomoci SVM. V [bng 201]1, chou 2014]] autori
jiné algoritmy parametrizace a klasifikace, avSsak i oni se zaméfili vyhradné
na rozpoznavani izolovanych jednotek. Zde bylo dosazeno piiznaky HOGTOP
uspésnosti pouze 85,7 %, tedy o 4 % méné (dwgr = +35 %). OvSem stredni fizi
PCA, LBPTOP a HOGTOP uspésnost vzrostla az na 89,9 %, navic za pouziti
HMM a tedy s vyhodou jednoduché aplikovatelnosti pro rozpoznavani spojité reci.

7 ¢lankid rovnéz neni zcela zfejmé, zda bylo z nahravek odstranéno pocatecéni
a koncové ticho. Pouze Zhou a kol. v ¢lanku [] uvedli vysledky pro oba
pripady, ze kterych je zrejmad dilezitost tohoto implementac¢niho detailu. Pti detekci
fe¢ovych a nefecovych segmentit pomoci SVM klasifikdtoru (ovSem stéle vyuziva-
jiciho pouze obrazova data) dosahli podstatné vyssi slovni presnosti (81,3 %) nez
bez této normalizace nahravek (58,6 %). Jelikoz ostatni autori kromé Rekika a kol.
[] se o nicem podobném vibec nezminuji, 1ze spiSe predpokladat, ze
zadnou normalizaci neprovedli a vysledky tak odpovidaji nahravkam o celé délce.
V této praci byly vSechny experimenty provedeny pro oba pripady, pricemz videa
byla normalizovdna s vyuzitim akustické informace (nucené zarovnéni). VSechny
doposud uvedené vysledky byly dosazeny bez jakékoliv normalizace. Po oriznuti
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Obrazek 10.5: Porovnani slovni presnosti [%] dosazené v této praci (barevné
zvyraznéné sloupce) s vybranymi ¢lanky od jinych autort na databédzich OuluVS

(a) a CUAVE (b).

pocatecniho a koncového ticha z kazdé nahravky max. slovni presnost za pouziti
priznaki HOGTOP vzrostla z 85,7 % na 92,3 %, tedy na nejvyssi hodnotu vibec.

Jak bylo zminéno v kapitole H, primé porovnani komplikuji rozdily v predzpra-
covani vizudlnich dat a extrakci zajmové oblasti. Ve vétsiné praci byly aplikovany
jednoduché ad hoc metody detekce na zakladé pozice oC¢i apod., sofistikovanéjsi
algoritmy autori vyuzili pouze v [tPei 201&, [Rekik 2014b|]. Piimé porovnani provedli
Zhou a kol. v [, kde pii manudlni extrakeci ROI vzrostla slovni pfesnost z
76,6 % na 85,6 % (dwer = —36 %), tedy stejné dobry vysledek jako v této praci pii
aplikaci priznakit HOGTOP. Zde se tedy ukazuje dulezitost kvalitni detekce ROI,
coz bylo hlavnim divodem pro aplikaci explicitni tvarové regrese v této praci.

vvvvv

Na rozdil od OuluVS se autofi neshoduji na zptisobu rozdéleni dat a protokolu
testovani a kromé vsSech uvedenych nesrovnalosti z predchozi databaze tak do
vysledku vstupuje dalsi zdroj variability v podobé poméru trénovaci a testovaci
(pfip. validaéni) mnoziny. Vysledky jsou opét shrnuty v grafu , pricemz
rozdéleni dat dle mluvéich je uvedeno pfed skére v hranatych zavorkach. V
[] byli mluvéi rozdéleni do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny v
poméru 22:6:6. Nejlepsiho vysledku 91,2 % bylo dosaZeno v této praci, ovSem uzitim
LDA-dynamizovanych priznaki LBPTOP navrzenych Zhao a kol. []
Aplikaci vlastni HOGTOP bylo dosazeno pouze 85,6 % slovni presnosti, stale je to
vsak v porovnani se stavem poznani nejlepsi vysledek. V zdkladni nemodifikované
verzi pfitom LBPTOP dosahuje pouze 69,6 % (HOGTOP 80,3 %), A-dynamizaci
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se pak skoére dokonce snizi na 67,6 %. Vyrazny narust slovni presnosti aplikaci
dynamické LDA je pro parametrizaci LBPTOP charakteristicky. Pro¢ k nému vsak
v takovéto mite dochazi, neni zcela zfejmé.

Nejvice se z hlediska extrakce priznaki, klasifikace a celkového testovaciho
protokolu této préci podobaji c¢lanky [Lucey 2006h, Papandreou 2009]. V
[Lucey 2006H] autofi parametrizovali nahravky pomoci blokové DCT, v
[Papandreou 2009] pak Papandreou a kol. modifikovali AAM priznaky zohlednénim
nejistoty detektoru klicovych bodt. V obou pak byly pro rozpoznavani aplikovany
celoslovni HMM. Rozdily v celkové tispésnosti oproti této praci tedy lze vysvétlit
predevsim kvalitou parametrizace, presnosti a stabilitou vizualniho predzpracovani
a dalsimi nespecifikovanymi implementacnimi detaily. V ostatnich ¢lancich autori

vvvvvv

10.2 Audiovizualni rozpoznavani v hlu¢ném prostredi

Vizualni pfiznaky samy o sobé neobsahuji dostatek informace na spolehlivé
odezirani mluvené fec¢i. Mohou ale slouzit jako podpora systému pro rozpoznavani
feCi v hluéném prostredi. V nasledujicich experimentech byl tedy posuzovan prinos
obrazové informace v téchto prostfedich. Vyuzita byla pouze vlastni databaze
TULAVD, jejiz slovnik obsahuje 50 polozek oproti pouhym 10 v databéazich OuluVS
a CUAVE. Jelikoz byla databiaze TULAVD nahrana v relativné tichém prostredi, byl
hluk k ptavodnimu signalu pri¢itdn uméle a s riiznou intenzitou tak, aby se odstup
signdlu od sumu (Signal to Noise Ratio, SNR) pohyboval v intervalu [—10,25] dB s
krokem 5 dB. SNR byl vypocten jako pomér energii ptivodniho fecového signilu a
aditivniho Sumu dle (@) z celé délky promluvy véetné kratkého ticha na zacdtku
a v grafech je proto systematicky mirné podhodnoceny. Jako zdroj hlukt poslouzila
databdze NOISEX [Varga 1992], kterd obsahuje ruzné typy hlukt. Pro demonstraci
prinosu vizualnich priznakt v hlué¢ném prostredi byly vyuzity dva z nich: bily sSum

(Sum s plochym spektrem) a hluk typu babble, ktery simuluje prostiedi s hlasy
na pozadi. Ve vSech experimentech byly zvukové nahridvky parametrizovany 13
kepstralnimi koeficienty MFCC (vcetné nultého koeficientu) a jejich delta a akcele-
ra¢nimi odvozeninami. Vektor akustickych priznakt tedy mél celkovy rozmér 39
koeficientii. Testovani probéhlo podobné jako v predchozich ptipadech vyuzitim
kiizové validace. Pro kombinaci zvukovych a vizudlnich pfiznaki byly podobné
jako v sekci aplikovany vicekanglové HMM, pFi¢emz vahy A(®) jednotlivych
kanalu s byly povazovany za hyperparametry modelu.

Graf porovnava tii varianty kombinace akustickych a vizualnich ptiznakt
HOGTOP: brzkou integraci (EI), stfedni fuzi (MF) s optimalnimi vahami pro kazdé
SNR zvlast (optimélni MF) a stfedni fizi s napevno nastavenymi vahami (MF). V
poslednim zmifiovaném p¥ipadé byly zvoleny vahy A(®) tak, aby maximalizovaly
skére pro SNR = 5 dB. Jelikoz byly vdhy A(®) povazovany za hyperparametry
modelu, bylo takto postupovano pro kazdé rozdéleni kiizové validace zvlast a vahy
maximalizovaly pouze valida¢ni skére. V grafu je pak uvedeno skore testovaci. Zde
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Obrazek 10.6: Audiovizualni rozpoznavani izolovanych slov na databazi TULAVD
pomoci priznaki HOGTOP v prostredi s hlukem typu babble v zdvislosti na SNR
a metodé integrace akustickych a vizualnich priznaku.

se ukazuje vyhoda vicekanglového modelu, ktery umoziiuje skrze nastaveni vah A(*)
optimalizovat vyuziti jednotlivych kanali. Vahy lze nastavit napf. tak, aby byl
maximalizovin vazeny prumér pres vsechny SNR dle predpoklddaného prostredi,
ve kterém bude systém nasazen, ¢i je ménit za béhu dle potfeby. V této praci
nebyl implementovan algoritmus pro odhad SNR z akustickych dat, proto byly vahy
nastaveny napevno. Horni mez slovni presnosti, kterou by slo teoreticky dosahnout
pri optimalnim odhadu SNR, zachycuje prubéh optimalni MF.

Na grafu jsou prezentovany vysledky audiovizudlniho rozpoznavani pti
zahluceni typu babble pro vSechny porovnavané parametrizace. Vahy dvoukana-
lového HMM jsou opét nastaveny napevno tak, aby aby maximalizovaly tispésnost
pri SNR = 5 dB. Ukazuje se, ze vétsina priznaku dosahuje podobnych vysledk,
pouze s vyjimkou HOGTOP, jejichz odstup pri nejnizsich SNR ¢ini az 14-37 %.
Stejné priubéhy pro bily sum a tovarni hluk zobrazuji grafy @, resp. @

Grafy a porovnévaji audiovizudlni rozpozndvani s rozpoznavanim na
zvukové opravenych nahravkach. V experimentech byly porovnivany samostatné
audio priznaky aplikované na zahlucenych nahravkach, samostatné audio priznaky
aplikované na nahravkach se zvyraznénou fe¢i, samostatné vizualni priznaky a
kombinované audio-vizualni pfiznaky s pevnymi vahami opét nastavenymi tak, aby
maximalizovaly dspésnost pti SNR = 5 dB, pro detaily viz vysSe. Pro zvyraznéni
feCi a odstranéni Ssumu z akustickych nahravek byly zvoleny populdrni algoritmy
vicepadsmového spektralniho odecitani (Multiband Spectral Subtraction, MBSS) a
logMMSE (log Minimum Mean Square Error) [Loizou 2013]. Metoda logMMSE byla
aplikovana na bily sSum, MBSS pak na hluk typu babble, protoze v této konfiguraci
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Obrazek 10.7: Audiovizualni rozpoznavani izolovanych slov na databazi TULAVD
v prostredi s hlukem typu babble pro rizné vizualni priznaky.

dosahovaly algoritmy pro zvyraznéni fec¢i nejvyssiho rozpoznavaciho skére.

Vysledky prokazuji piinos vizudlni informace v zahlucenych prostiedich. Ve
vSech experimentech bylo pomoci audiovizudlnich priznakt dosazeno vyssiho
rozpoznavaciho skére nez pri pouziti samostatnych audio priznakd a to pro
zahlucené i opravené nahravky. Prinos obrazové slozky se dle ocekavani projevuje
predevsim pro nizsi hodnoty odstupu signdlu od Sumu. Nejmensiho rozdilu mezi
samostatnymi audio a audiovizudlnimi priznaky bylo dosazeno pro bily sum, ktery
je diky svym vlastnostem v porovnani s jinymi typy hluku relativné snadno odstra-
nitelny spektralnim odec¢itdnim. Naopak pomérné nestacionarni hluk typu babble
je potlacitelny obtiznéji, a v téchto prostredich je tak pfinos vizudlni informace
vyraznéjsi. Speech enhancement algoritmy maji také nevyhodu v tom, ze pro vysoké
SNR rozpoznavaci skére spise snizuji, zatimco pii uziti vhodné zvolenych vah k
tomuto u audiovizualniho rozpoznavani nedochézi v takové mire. Rovnéz byl opét
potvrzen prinos hloubkovych priznakt, které pri kombinaci s obrazovymi daty
zvysily slovni presnost pro nejnizsi SNR az o 10 %.
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Obrazek 10.8: Audiovizudlni rozpoznavani s priznaky HOGTOP v prostredi s
hlukem typu babble.
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Obrazek 10.9: Audiovizudlni rozpoznavani s priznaky HOGTOP v prostredi s
hlukem typu bily Sum.
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11. Audiovizualni rozpoznavani spojité reci

V kapitole @ byly pro klasifikaci promluv aplikovany celoslovni skryté markovské
modely, kde pro kazdou vyslovnost kazdého slova (¢i fraze v piipadé databaze
OuluVS) ze slovniku byl natrénovan specidlni model. Tento postup je vSak apliko-
vatelny pouze u systémil s fadové desitkami, max. stovkami slovnikovych polozek,
zatimco rozpozndvani bézného jazyka vyzaduje fadové min. desitky (angli¢tina)
¢i stovky a vic (Cestina) tisic slov. Pro natrénovani robustnich modelu jsou vsak
dulezité mnozstvi a variabilita trénovacich dat, jenz pfi samostatném modelu pro
kazdou moznou vyslovnost kazdého slova lze v systémech s velkym slovnikem
mensi fecovou jednotku, kterou rizna slova mohou sdilet, a tim zasadné snizit
pocet potiebnych modelti potazmo naroky na trénovaci mnozinu. V systémech
pro rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem (Large Vocabulary Continuous
Speech Recognition, LVCSR) se tak obvykle pouzivaji hldskové modely, nejcéastéji s
monofény ¢ trifony jako zakladnimi feCovymi jednotkami. Kazdé slovo ve slovniku
ma stale svij vlastni HMM, ten je vSak sestaveny z mensich hldskovych modela
jejich zretézenim. Jednou z vyhod tohoto postupu je napf. moznost pridat do
slovniku i slovo, které se v trénovaci mnoziné vibec nevyskytuje. Pro detaily o
této problematice viz napf. [Huang 2001, Nouza 2009].

11.1 Hlaskové modely

Vzhledem k mnozstvi trénovacich audiovizualnich dat jsou v této préaci pro
rozpoznavani spojité tec¢i jako zakladni Tecova jednotka pouzity pouze bezkon-
textové modely, tedy samotné fonémy (monofény) a vizémy. Data obsahuji celkem
40 fonému z ceské fonetické abecedy PAC-CZ [Nouza 1997] a 13 vizému pro ¢estinu
vybranych Cisarem [Cisar 2006]. Ptitazeni fonému a vizému i s piiklady slov
popisuje tabulka v priloze. Zaroven jsou ze stejnych divodu data rozdélena
pouze na trénovaci a testovaci a z protokolu tak odpada validace na samostatné
mnoziné. V experimentech byla vyuzita pouze vlastni databdze TULAVD obsahujici
100 vét v bézné cestiné od kazdého z 54 mluvéich, viz sekci Ell V kazdém ze Sesti
rozdéleni kiizové validace tedy trénovaci mnozina sestdva ze vsech spojitych promluv
od 45 mluvcich s celkovym primérnym casem 4h:52min véetné dat pro modelovani
ticha a nefecovych hluki.

U wvétsiny parametrizaci byl aplikovin postprocessing, ktery se ukézal
jako optimalni v predeslych experimentech s rozpoznavinim izolovanych slov
celoslovnimi HMM. Pouze v nékterych pripadech se dodate¢né zpracovani lisilo:
u HOGTOP bylo zkraceno okoli vstupujici do redukce LDA na 7 snimku (K = 3)
a podobné se postupovalo i u hloubkového AAM (DAAM, sekce @) snizenim na,
9 snimku (K = 4). Z experimentu byla vyfazena PCA, jelikoz jeji vysledky i typy
chyb velmi silné korelovala s DCT a pro experimenty se tak zddla byt redundantni.

Pro natrénovani hlaskovych HMM byla opét vyuzita knihovna HTKE]

"http://htk.eng.cam.ac.uk/
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[Young 2006] verze 3.4.1. Kazdy foném ¢&i vizém modeluje t¥istavovy linedrni HMM
s n-komponentovou gaussovskou smési (GMM) pro kazdy stav. Tato konfigurace
HMM vyzaduje data s frekvenci vyssi nez 30Hz, jinak je minimalni rozliSovaci
schopnost pouze cca 0,1 s na hlasku (0,033 s na stav), coz modelu neumoziuje
dostateéné pfesné zarovnani stavi. Vizualni parametrizace ziskana z videi o
frekvenci 30 snimkt za sekundu proto byla linedrné interpolovana na frekvenci
shodnou se zvukem, tedy 100 Hz. Druhy mozny zpusob, tedy extrakce ptiznaku z
jiz interpolovanych zdrojovych dat, s ohledem na vypocetni a pamétovou narocnost
vyzkouSen nebyl. Trénovani modelti probéhlo ve dvou fazich: pomoci Viterbiho
algoritmu (HInit), které slouzi jako pfipravny krok, a ndslednou reestimaci Baum-
Welchovym algoritmem (HRest). HInit i HRest vyuzivaji informaci o ¢asové pozici
jednotlivych framt, kterd pochdzi z nuceného zarovnani akustickych dat. Jelikoz
byla vizualni a akusticka data pro spojitou fe¢ vzajemné desynchronizovana, musela
byt casovd anotace pro pouziti s vizudlni parametrizaci posunuta o empiricky
zjisténou konstantu (cca 0,23 s). Tento problém byl zohlednén i u vektorového
spojovani brzké a stredni integrace, kde byly vizualni priznaky posunuty o stejnou
konstantu a zaroven normalizovany na délku shodnou se zvukem. U rozpoznavani
izolovanych slov celoslovnimi modely se pritom predevsim diky nizsi vzorkovaci
frekvenci (30 Hz vs 100 Hz) problém pfili§ neprojevoval. Program HERest, ktery se
obvykle pouziva pro iterativni reestimaci akustickych modelu a ktery jiz nevyzaduje
informaci o ¢asovém zarovnani, nebyl pro trénovani modeli pouzity. Jeho aplikaci
doslo pouze ke zhorseni vysledki, protoze samotnd vizualni parametrizace nenese
dostatek informace pro nucené zarovnani dat. Proces reestimace pomoci HERestu
tak postupné divergoval a s kazdou dalsi iteraci se slovni presnost vysledného
modelu zhorsila.

11.2 Rozpoznavani izolovanych slov

Jako predstupen pred dekddovanim spojité Teci se prvni experiment zameéiuje
na stejnou tulohu jako kapitola @, tedy rozpoznavani izolovanych slov — zde
vsak hlaskovymi, nikoliv celoslovnimi modely. Promluvy jsou pred klasifikaci opét
oriznuty tak, aby na zacatku i konci feCové Casti bylo jen kratké ticho. Nicméné
pro 100Hz parametrizaci i pomérné kratky segment muze zkomplikovat spravné
zarovnani stavil jednotlivych hlasek, a do rozpoznavaci gramatiky proto byla na
zacéatek i konec priddna nepovinnd ticha (model ,, hlasky* reprezentujici ticho).
Vysledky experimentu v podobé slovni presnosti [%] prezentuje tabulka ,
kde pro celoslovni modely byl pocet gaussovskych komponent kazdého stavu
HMM kiizové validovan ze dvou moznosti (1 nebo 2 komponenty na stav), viz
kapitolu @ Dle ocekavani pro vsSechny parametrizace s vyjimkou akustickych
MFCC doslo k vyraznému zhorseni slovni presnosti oproti celoslovnim modeltim,
nejcastéji mezi 20-30 % (owgr +50 az +200 %). Nejméné prechodem na hlaskové
modely trpi priznaky zaloZzené na AAM: napt. pro kombinovany hloubkovy AAM
(DAAM) rozdil ¢ini cca 13 %. Zatimco pro celoslovni modely se tspésnost AAM a
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Par. 7 Celoslovni | Fonémové | Vizémové
pocet komp. GMM: 1/2 8 16 8 16
MFCC a 99,8 99,5 | 99,8 | 97.4 | 98,0

v 72,5 42,6 | 42,8 | 42,4 | 43,9
DCT

d 74,4 39,3 | 42,5 | 38,6 | 43,1

74,1 57,5 | 58,5 | 59,0 | 59,3

AAM v

d 75,2 54,1 | 55,0 | 55,3 | 56,6

v 74,2 54,6 | 56,4 | 54,6 | 56,3
LBPTOP

d 64,3 48,7 | 47,4 | 45,3 | 48,2

v 75,1 42,6 | 43,1 | 434 | 45,6
DCT3

d 70,3 45,1 | 47,0 | 454 | 47,6

v 86,4 59,5 | 61,0 | 59,8 | 60,1
HOGTOP

d 84,4 56,6 | 58,3 | 56,6 | 57,7
DAAM (v,d) 74,9 62,0 | 64,6 | 63,0 | 64,7

Tabulka 11.1: Vysledky (slovni presnost v [%]) rozpoznévani izolovanych slov
hlaskovymi modely.

odvozenych priznaki pohybuje pod skore dynamicky navrzenych parametrizaci, pro
rozpoznavani zalozené na mensich nez slovnich jednotkéach se zdaji byt vhodnéjsi.
Dtvody, pro¢ tomu tak je, nejsou zcela zfejmé a budou predmétem dalsiho
vyzkumu.

Zhorseni slovni presnosti hlaskovych modelt neni prekvapivé, protoze
modelovani i klasifikace kratkych hlasek predstavuje kvili mnohem slabsi rozlisi-
jeden z klicovych nedostatkl soucasného stavu poznani, kde se vyzkumnici témér
vyhradné soustredi na klasifikaci dlouhych, obvykle dobte charakterizovatelnych a
navic izolovanych jednotek, ¢emuz uzpusobuji i ndvrh parametrizace a klasifikace.
Modelovany jsou obvykle celé promluvy a neni tak zifejmé, jaké tspésnosti by
algoritmy dosahovaly pro mensi, hiire diskriminovatelné jednotky.

Experimenty byly provedeny ve ¢tyrech riznych variantach liSicich se zakladni
fonetickou jednotkou a po¢tem komponent gaussovské smeési na stav. Dle ocekdvani
vyssi slovni presnosti dosahuji modely zalozené na vizémech, které 1épe odpovidaji
rozlisitelnosti jednotlivych hldsek v obrazovych datech (samoziejmé plati opa¢né
pro MFCC extrahované z audio zdroje). Nicméné podobné jako v pripadé poctu
komponent gaussovské smési na stav neni pirinos nikterak vyrazny, max. 2,5 %.
Jeden z problému predstavuje kontextova zavislost, kdy podoba vizému se vyrazné
méni s okolnimi hldskami [Owens 1985]. Napf. obé ‘¢’ ve slové ,,Cecil“ nepochybné

CaY g ¢

patii do vizémové skupiny ‘C’ (souhldsky ‘c’, ‘s’, ‘z’) s charakteristicky viditelnymi



11.3. Rozpoznavani spojité reci 109

dotykajicimi se hornimi a dolnimi zuby, zatimco podobu ‘¢’ ve slové ,,uculit ¢i ‘z’
a ‘s’ ve slové ,zustat® urcuje spise sousedici samohlaska ‘u’. Problematiku velmi
detailné rozebral ve své dizertacni praci Ramage [Ramage 2013], ktery z uvedeného
a nékolika dalsich duvodu vizémy jako zdkladni jednotku vizudlni fec¢i zpochybnil.
Dle jeho prace vizémy nesplnuji tii zdkladni pozadavky, kterymi jsou vysoky pomér
variability vné (mezi) a uvnitt vizémovych tfid, snadnd (vizudlni) zameénitelnost
fonému uvnitt stejné vizémové tiidy a nesmérovost fonémovych substituci uvnitt
stejné vizémové tridy. Zda se pritom, ze vSechny nedostatky uvedené v Ramagove
praci zpusobuje predevsim predpoklad surjektivity zobrazeni fonémt na vizémy,
neboli mapovani typu M : 1. Diky kontextové zavislosti totiz muze jeden foném mit
vice vizudlnich podob a spravnou vizémovou transkripci trénovacich a testovacich
dat by je tedy mohlo byt mozné minimalizovat. Vzhledem k casové narocnosti
manualni tvorby vyslovnosti jsem vSak tuto hypotézu neovéroval. Kromé fundamen-
talnich problému, které uvedl Ramage, existuji i dalsi praktické. Jednim z nich
je i nekompatibilita s akustickymi fecovymi dekodéry, které samoziejmé vyuzivaji
fonémové (typicky trifénové) hlaskové modely. Aplikace vizému pro jinou nez pozdni
integraci pak neni zrejma. S ohledem na mnozstvi a zavaznost problému spojenych
s jejich aplikaci pro rozpoznavani spojité feci tedy byly pro dalsi experimenty i pro
vizualni pfiznaky vyuzité hldskové modely s monofény a 8 komponentami na stav.

Ve

11.3 Rozpoznavani spojité reci

Na rozdil od izolovanych slov, kde ma dekdédovaci gramatika jednoznacné danou
jednoduchou formu (jedno slovo, pfip. nepovinné ticho na okrajich nahravky), v
uloze rozpoznavani spojité feéi s velkym slovnikem (Large Vocabulary Continuous
Speech Recognition, LVCSR) se na vstupu muze vyskytovat libovolné mnozstvi
slov v jakémkoliv potadi. Je vsak ale zfejmé, ze vétsina kombinaci slov v daném
jazyce je z gramatického hlediska nesmyslnd a na vystupu dekodéru by se
neméla objevovat. Pti LVCSR se proto vyuziva jazykovy model, ktery zajistuje,
aby rozpoznand Te¢ co nejlépe odpovidala prirozenému jazyku a na vystupu
dekodéru se tak neobjevovaly nesmyslné slovni sekvence. Nejrozsirenéjsi formou
je tzv. n-gramovy jazykovy model, kde pravdépodobnost vyskytu kazdého slova
w; je urcena na zakladé n — 1 predchozich slov w;_1,...,w;—pt1. Typicky se
pouzivi n = 2 (bigramy) ¢i n = 3 (trigramy), v nejmodernéjsich systémech
i vyssi. Pravdépodobnost p (w;|wi—1,...,Wi—nt1) se urCuje na zékladé cetnosti
(Wi, Wi—1, ..., Wi—py1) vyskytu n-grami v néjakém trénovacim korpusu, ktery
kvalitné reprezentuje rozpoznavany jazyk. Plati tedy

c(wi, Wi—1, .+, Wi—py1)
(Wit Winy1)

p(wi [wi—t,. .., Wimny1) = (11.1)

Aby nedochézelo k situacim, kdy nedostatecnou velikosti korpusu budou mit
nékteré n-gramy nulovou pravdépodobnost, obvykle se jazykové modely vyhlazuji.
Mezi znamé metody vyhlazovani patfi napt. aditivni, Wittenovo-Bellovo, Goodovo-
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Jazykovy model min ok 50k 500k
Velikost slovniku 366 5182 50056 499993
Pocet bigramu 48338 | 9865378 | 73904857 | 141670479

Tabulka 11.2: Velikosti slovniku pro uvazované jazykové modely

Turingovo, ¢i Knesserovo-Nayovo. Detailné rozebirda problematiku zpracovani
prirozeného jazyka napft. kniha [Jurafsky 2009].

V této praci byly sestaveny celkem 4 ruzné bigramové (tedy n = 2) jazykové
modely lisici se velikosti zakladniho slovniku od nékolika set do nékolika set tisic
slov. Presna c¢isla udava tabulka . Slova byla vybrana dle jejich cetnosti v
trénovacim korpusu s tim, ze vSech 366 slov vyskytujicich se testovacich datech
bylo do slovniku povinné pridano. Jako trénovaci data poslouzily textové korpusy
nasbfrané na Ustavu Informac¢nich technologii a elektroniky (ITE) na Technické
univerzité v Liberci a urené pro rozpoznavani mluvené ceStiny programem
NanoDictate. Pfiblizné 60 GB textii bylo ziskdno z internetovych vydani znamych
ceskych periodik a castecné také manudlnim prepisem televiznich a radiovych
zpravodajstvi. Pro tvorbu model byla vyuzita knihovna SRILMB [Stolcke 2002]
ve verzi 1.7.1 se zapnutym Knesserovym-Nayovym vyhlazovanim.

Jak bylo popsano v sekci , prvnich 50 vét bylo pro vsechny mluvci
spole¢nych. Tyto v experimentech s rozpozndvanim spojité rteci slouzily jako
testovaci mnozina. Zbylych 50 vét od testovacich mluvéich nebylo pro stejné
rozdéleni krizové validace nijak vyuzito. Jelikoz rozpoznavani spojité reci v HTK
pomoci programu HVite je prilis pomalé a HDecode pracuje vyhradné s trifénovymi
modely, zvolil jsem pro dalsi experimenty dekodér Juliusf [Lee 2009], ktery
podporuje akustické (vizuélni) modely natrénované v HTK. Nastaveni parametru
dekodéru popisuje tabulka @
zvySeni koeficientt penalizace vkladani slov (angl. insertion penalty).

v priloze, pricemz jako dulezité se ukazalo predevsim

Vysledky rozpoznavani v zdavislosti na pouzitém jazykovém modelu shrnuje
tabulka

J. Pro kazdy experiment jsou uvedena dvé éisla: slovni presnost WAcc
(E!) a v zévorce slovni spravnost (Word Correctness)

WCorr = N_TD_S, (11.2)
kterd na rozdil od WAcc nezapoc¢itdva chybné vlozend slova (inzerce) a jeji hodnota
tedy vzdy lezi v intervalu (0, 1). Sloupec Z oznacuje zdroj (a ... audio, v ... video,
d ... hloubka). Vcelku dle oc¢ekavani plati, Ze se vzrustajici velikosti jazykového
modelu klesd jak slovni presnost, tak spravnost, a to i pro akustické priznaky
MFCC pomérné vyrazné: ze 74 % pri 366 slovech ve slovniku na 36,3 % s pulmili-
onovym slovnikem, coz odpovida pfiblizné 150 % nértstu slovni chybovosti. Cisté
vizudlni rozpoznavani predevsim s vétsimi slovniky zcela selhava. Pouze paramet-

2http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
3http://julius.osdn. jp/en_index.php
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p 7 Slovnik
ar.
min \ 5k \ 50k \ 500k
MFCC a 74,0 (81,8) | 55,9 (62,1) | 43,9 (48,0) | 36,3 (39,0)
Dot v o173 93)] 54 (24) | -7 (1,1 | 05 (0,7)
d 26 (63)-0,3 (23)] 01 (05| 01 (0.3
AN v 12,3 (162) | 28 (35| 13 (16) | 08 (1,0)
d 93 (124) | 1.8 (23] 08 (o) | 05 (05)
Lsprop LY 6,31 (17.8) | 1.8 (42)] 1,3 (20)| 08 (L1
d 01 (108) | -0,3 (200 ] 01 (08| 02 (04)
DT vo|l-173 0 (10,0) | 62 (28) | 20 (1,2) | -0,6 (0,8
d 83 (19 ] 23 @8 ]-06 07)]-02 (04
HoaTop LY 38 (21,3)| 07 (63| 1.0 (29 | L0 (1,7)
d 41 158 1.0 39| 10 19| o7 (1)
DAAM (v.d) || 12,2 (24,5) | 40 (7,5) | 2,5 (3,7) | 1,6 (2,1)

Tabulka 11.3: Unimodélni rozpoznavani spojité feci s riznymi slovniky a jazykovymi
modely. Vysledky jsou uvedeny v [%] ve formatu ,slovni pfesnost (slovni
spravnost ).

rizace zalozené na AAM dosahuji alesponi pro nejmensi mozny slovnik statisticky
zajimavych hodnot WAcc.

Z divodu velkého poctu inzerci, které dostdvaji hodnoty WAcc az do zdpornych
hodnot, je v tabulce
Na tu lze nahlizet jako na schopnost klasifikatoru nalézt slova ve vstupnim signalu

1.3 uvedena pro kazdy experiment v zavorce i slovni presnost.

bez ohledu na vyslednou chybovost. Jednim ze zavaznych problémi pro vizudlni
rozpoznavani je totiz nevhodnost priznaki pro rozliseni mezi feCovymi a nefecovymi
useky a dekodér ma tudiz tendenci na vystup vkladat velké mnozstvi kratkych slov
pro kazdy jemny pohyb tust. Predevsim ve spojeni s akustickymi priznaky vsSak
muze byt zajimava spise schopnost objevit slovo, pokud se ve vstupnim signdlu
vyskytuje, jiz 1épe vystihuje spravnost WCorr, nez za kazdou cenu maximalizovat
presnost WAcc. Z pohledu slovni spravnosti WCorr vysledky v podstaté kopiruji
predeslé experimenty s rozpoznavanim izolovanych slov a nejlepsich vysledkt tak
dosahuji priznaky HOGTOP a DAAM (jez ovSem vyuzivaji i hloubkova data).

Tabulka uvadi vysledky ve stejné formé jako tab. pro brzkou integraci
akustickych a vizualnich parametrizaci. Ve sloupci udavajicim zdrojova data operace
(z,y) oznacuje vektorové zietézeni priznaki z modalit = a y (brzkou integraci).
Zde je spiSe nez spravnost zajimavéjsi slovni presnost WAce, kterd je veelku
stabilné nejvyssi pro priznaky LBPTOP. Zajimavych hodnot dosahuji jesté parame-
trizace AAM, DAAM a HOGTOP, naopak selhdvaji DCT a DCTS3, jez skore pro
vsechny jazykové modely skére vyrazné zhorsuji. U LBPTOP jako u jedinych doslo
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Par. 7 Slovnik
min | 5k | 50k | 500k
MFCC a 740 (81,8) | 55,9 (62,1) | 43,9 (48,0) | 36,3  (39,0)
bt (a,v) || 37,7 (646) | 19,8 (40,6) | 134 (27.1) | 108 (19,9
(a,d) | 50,7 (69,0) | 31,8 (458) | 234 (32,6) | 18,8 (24,8)
AN (a,v) || 71,2 (81,4) | 57,7 (66,6) | 46,8 (53,5) | 39,6 (44,5
(a,d) || 71,6 (81,9) | 57,8 (66,2) | 47,1 (53.2) | 400 (44,5)
Lpprop |_(®Y) | 75:0 (84,6) | 60,6 (68,7) | 49,5 (552) | 424 (46,3)
a,d) || 721 27) | 565 (652) | 46,0 (52,1) | 38,7 (42,9
DT (a,v) || 424  (67.2) | 247 (437) | 176  (302) | 145 (22,6)
(a,d) || 460 (658) | 27.8 (42.8) | 202 (204) | 16,2 (22,0
HoaTop L_@Y) || TLA (838) | 568  (677) | 469 (339) | 389 (448)
(a,d) || 685 (81,3) | 53,5 (644) | 428 (50,7) | 364 (42,1
DAAM | (a,v,d) || 659 (79,4) | 51,9 (63,0) | 41,9 (50,0) | 35,3 (41,2)

Tabulka 11.4: Audiovizudlni rozpoznévani spojité feci s brzkou integraci akustickych
a vizudlnich parametrizaci pro rizné slovniky a jazykové modely. Vysledky jsou
uvedeny v [%] ve formatu ,,slovni presnost (slovni spravnost).

integraci vizualni informace ke zvyseni WAcc i pro nejmensi jazykovy model, u
ostatnich (AAM, DAAM a HOGTOP) pouze u vétsich. Ve vSech pripadech je
vSak zlepSeni nevyrazné v rozmezi 1-6 %, coz odpovida 4-10% relativnimu snizeni
WER. Vysledky pro audio-hloubkovou kombinaci jsou mirné horsi, nicméné se
vsak ukazuje, ze hloubkova data nesou uzitecnou informaci i pro rozpoznavani s
velkym slovnikem. Brzka integrace audia a videa i hloubky zaroven vedla k pomérné
vyraznému poklesu slovni presnosti, napt. pres 13 % v pripadé HOGTOP, ale az
33 % v pripadé DCT3. Nejpravdépodobnéjsi pri¢inou je pocet oproti audiu méné
kvalitnich obrazové zaloZenych priznaku, jenz tvori az 80 % velikosti vysledného
vektoru (napr. 39 a:MFCC, 78 v:HOGTOP-LDA-A, 78 d:HOGTOP-LDA-A) a pfi
vypoctu vystupni stavové pravdépodobnosti v HMM (@) tak vyrazné prevazuji.

O néco lepsi vysledky nez brzké integrace podava stfedni fize akustickych a
vizualnich priznaki, viz tabulku E pro vybrané typy parametrizaci. Operace
A
[2,y]
jez byly kiizové validovany tak, aby maximalizovaly slovni pfesnost. Vyzkouseny

zde znaci stredni fazi priznakovych vektori z modalit x a y s vahami A,

byly kombinace s 37 A(®) = 1 pfes viechny kanély s (dvojice audio, video/hloubka)
s krokem 0,1 a min. vahou pro audio A® = 0,4. Pramérnd optimalni vaha A\
pies vSechny parametrizace ¢inila pro nejmensi slovnik min A® = 0,69, pro
ptlmilionovy 500k pak cca A® = 0,74. Diky optimélnimu nastaveni vah pfi
vypoctu vystupni stavové pravdépodobnosti (@;

obrazovych i hloubkovych dat k poklesu slovni presnosti. Pro ptiznaky HOGTOP
naopak tUspésnost roste, byt max. v fadu jednotek procent. Optimélni pomér vah

nedochézi soucasnou inkorporaci
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Par. 7 Slovnik
min | 5k | 50k | 500k

MFCC a 740 (S1,8) | 559 (62,1) | 439 (48,0) | 363 (39,0)
v | 76,7 (82.2) | 605 (64,2) | 48,7 (50,5) | 40,2 (41,8)
AAM a,d | 768 (82.3) ] 60,0 (63,8) | 480 (50,2) | 395 (41,0)
v, d | 769  (822) ] 602  (64,0) | 483 (50,6) | 39,9 (41,4)
v | 792 (84,1) | 627  (66,3) | 50,1 (52,3) | 41,7 (43,1)
LBPTOP | [a,d | 778 (823) ] 60,8 (64,3) | 485 (50,6) | 39,8 (41,1)
v, d | 793 (836) | 626 (66,0) | 50,0 (52.2) | 414 (42,8)
v | 781 (83.2) | 602 (63,7) | 478  (50,5) | 42,0 (43,9
HOGTOP | [a,d® | 772 (822) | 58,3 (62,6) | 46,2 (48.8) | 40,7 (42.,6)
la,v.d | 79,4 (84,6) | 62,9 (66,7) | 50,1 (52,7) | 416 (43,1)
DAAM | [a,(v.d) | 752  (814) | 58,6 (62,9) | 48,0 (50,2) | 40,7 (42,7

Tabulka 11.5: Audiovizudlni rozpoznavani spojité Teci se stedni fizi akustickych
a vizudlnich parametrizaci pro rizné slovniky a jazykové modely. Vysledky jsou
uvedeny v [%] ve formatu ,,slovni presnost (slovni spravnost).

pritom lze interpretovat jako ukazatel vyznamu a spolehlivosti jednotlivych kanalu.
Pokles vizualnich vah A() = 1 —X®) pro vétsi slovnik tak ndzorné demonstruje nizsi
miru uzitec¢né informace obsazené ve vizualni slozce, jez vsak ani pro velké slovniky
a jazykové modely neztraci svij vyznam a relativné snizuje slovni chybovost az
0 9 %. Vysledky jsou vSak presto ovlivnény pomérné malym vzorkem testovacich
dat a neni tak zfejmé, nakolik by obrazova slozka mohla byt pfinosna pro robustni
akustické modely trénované na stovkach hodin dat.

Podobné jako v pripadé izolovanych slov byl proveden experiment s
rozpoznavanim v hluéném prostiedi i pro spojitou fe¢. Do grafa a je
zanesena slovni presnost dosazend pri rozpoznavani spojité re¢i v prostiedi s hluky
typu babble a bily Sum v rozmezi 0-20 dB pomoci navrzenych priznaki HOGTOP.
Vaha akustického kandlu byla empiricky nastavena na hodnotu 0,7, pficemz pfti
kombinaci vSech ti{ modalit (audio, video, hloubka) pomér ¢inil 0,7 : 0,2 : 0,1.
Rozpoznavani témér cistého signdlu (SNR odstup 25 dB) dosahlo 70% slovni
presnosti na audio datech a 76 % na audiovizudlnich datech a tedy integrace vizualni
slozky relativné snizila chybovost o 20 %. Pro signal zasumény hlukem babble o
relativni energii -10 dB oproti ¢istému klesla WAcc na 46 %, resp. 53 % a relativni
zlepSeni WER integraci vizualni slozky tedy ¢inilo cca 13 %. Dodatecnd integrace
hloubkovych priznaka jiz dalsi zlepseni nepfinesla, naopak doslo spise k mirnému
zhorseni v fadu desetin az jednotek procent v zavislosti na SNR.
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Obrazek 11.1: Audiovizualni rozpoznavani spojité reci se slovnikem o velikosti 366
slov za pouziti priznaki HOGTOP v prostredi s hlukem typu babble.
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Obrazek 11.2: Audiovizualni rozpoznavani spojité reci se slovnikem o velikosti 366
slov za pouziti priznakit HOGTOP v prostiedi zaruseném bilym Sumem.
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12. Zavér

Predlozena dizerta¢ni prace popisuje soucasny stav poznani v oblasti automa-
tického audiovizudlniho rozpoznavani feéi a odezirdni ze rtt. Hlavni pozornost
byla vénovana parametrizaci vizualniho recového signédlu jakozto jedné z klicovych
komponent problematiky. SpiSe nez 2z pohledu algoritmického byly metody
rozdéleny do skupin dle cilové aplikace a informace, které se snazi z obrazového
signalu vytézit. Pro pripad odezirdni z ¢elniho pohledu se v soucasné dobé jevi jako
nejnadéjnéjsi priznaky vyuzivajici dynamiku feci, nejcastéji zalozené na promitani
delsich sekvenci do linearnich prostort s lepsi diskriminaci pomoci metod grafového
vnorovani a strojového uceni obecné. Naopak od klasickych tvarové orientovanych
¢i expertem stanovenych parametrizaci se spiSe ustupuje. V tomto duchu se také
vyviji problematika klasifikace, kdy predevsim pro c¢isté vizudlni odezirani ze rtt
se obvykle vyuzivaji algoritmy specializované na cilovou klasifikaci a ji podiizenou
automatickou extrakci uziteéné informace. Do znacné miry tak jiz neplati tradiéni
jasné oddélitelné schéma parametrizace a klasifikace, nybrz se rozdily mezi obéma
fazemi zastiraji. Vyzkum ovSem v soucasnosti prili§ nefesi, jak nové a sofistikované
metody zacilené na vizualni rozpoznavani izolovanych jednotek zobecnit na spojitou
fe¢ s velkym slovnikem a v kombinaci s akustickymi priznaky.

Kromé obvykle zdiiraznované parametrizace obrazového signalu je v teoretické
casti v kapitole P rozebrdana i problematika vizualniho predzpracovani, predevsim
tzv. zarovnani obliceje a detekce zajmové oblasti, ktera ma na vyslednou uspésnost
rozpoznavani zasadni vliv. Vyzkum v detekci obli¢ejovych ¢asti se za poslednich
10-15 let vyrazné posunul vpfed, pficemz v soucasné dobé se nejvétsi pozornost
soustfedi na diskriminac¢ni algoritmy lokalizace zajmovych bodid na obliceji. Na
rozdil od tradicnich optimaliza¢nich metod se slozitéjsim statistickym genera-
tivnim modelem vzhledu jsou ty diskriminaéni obvykle méné casové narocéné a
diky metodam strojového uceni dosahuji vyssi presnosti a spolehlivosti. Jeden z
populdrnich algoritmil, explicitni tvarova regrese, byl pro detekci klicovych bodu
na obliceji implementovan i v této praci. Literatura AVSR se vSak pokrokum v
oblasti zarovnani obliceje prilis nevénuje. V kapitole B pritom bylo ukazano, ze
v pripadé vizudlniho odezirani dosahly ve vsSech srovnavanych ulohach nejlepsich
vysledkt systémy se sofistikovanou detekci zajmové oblasti, prestoze primarnim
cilem bylo vyhodnoceni piinosu vizudlni parametrizace ¢i klasifikace. Naopak
systémy s vizudlnim predzpracovanim navrzenym ad hoc dosahovaly az o desitky
procent horsi slovni pfesnosti.

V soucasnosti existuje pomérné velké mnozstvi volné dostupnych audiovizu-
alnich databézi. Vétsina vsak obsahuje spiSe malé mnozstvi feéniki (do 20) nebo
je omezena typem promluv. Jednim z cili prace pritom bylo navrhnout parame-
trizaci vhodnou i pro rozpoznavani spojité re¢i s velkym slovnikem, ne pouze
pro jednoduché systémy s nékolika madlo izolovanymi slovy (napf. ¢islovky ¢
jednoduché fréze). V ramci této préce jsem proto vytvoril vlastni audiovizudlni
databdzi TULAVD s celkem 54 mluvéimi, ktefi namluvili priblizné 5,5 hodiny dat
v podobé izolovanych slov a spojité TreCi s neomezenym slovnikem. Databéaze byla



116

navrzena s ohledem na vyuziti hloubkovych dat pro automatické odezirani ze rtu.
K nahravani proto byly vyuzity dvé kamery a Microsoft Kinect, jenz problémy
spojené s rekonstrukci disparitni mapy resi interné a jeho vyuziti je tak mnohem
snazsi nez implementace a odladovani metod stereovidéni. Kromé audiovizudlnich
dat databéze obsahuje i 583 trojic obrézku (leva webkamera, RGB video, hloubkova
mapa) ruznych obli¢ejovych vyrazi s manuélné vyznacenymi 93 klicovymi body na
tvari, které slouzi pro trénovani modeli vizualniho predzpracovani.

Pred provedenim experimentt byl navrzen testovaci protokol tak, aby srovnani
riznych druhéi parametrizace bylo vypovidajici. Hlavnim cilem bylo zamezit
preuceni, tedy optimalizaci volnych parametri na testovaci data, a z néj vychazejici
optimistickou zaujatost, viz sekci P.2. Jako kompromis mezi statistickou relevanci a
vypocetni narocnosti byla zvolena zjednodusend varianta vnorené ktizové validace,
kterd proces uceni modelu, ladéni parametri a testovani opakuje pro nékolik
moznych rozdéleni dat. Protokol vsak bohuzel nemohl byt dodrzen ve vsech experi-
mentech. Pri experimentédlni evaluaci na databazi OuluVS byl zvolen postup s
ohledem na kompatibilitu se stavem poznéani, aby vysledky bylo mozné pfimo
porovnat. V experimentech s rozpozniavanim spojité teCi pak pristoupeno ke
standardni k-blokové kiizové validaci s ohledem na mnozstvi trénovacich dat.

Jednim z hlavnich prinosti prace je navrh vlastni parametrizace. V praci
byly predstaveny tii nové parametrizace, trojrozmérnd blokovda DCT (DCT3),
prostoroc¢asovy histogram orientovanych gradientt (HOGTOP) a kombinovany
hloubkovy aktivni vzhledovy model (DAAM). Zatimco hlavnim cilem DCT3 a
HOGTOP je vyuziti fecové dynamiky jakozto dilezité diskriminacni informace,
DAAM je navrzen s cilem zahrnout do extrakce hloubkova data. VSechny tii
parametrizace dosdhly v experimentech s rozpoznavanim izolovanych slov dobrych
vysledkl, avsak jako jednoznac¢né nejkvalitnéjsi se ukazala HOGTOP. Nejlepsiho
vysledku bylo s touto parametrizaci dosazeno na databazich TULAVD a OuluVSs,
na CUAVE vyssiho skére dosahly LBPTOP a DCT3, avsak ve vSech pripadech
byla slovni presnost stéle nad aktudlné nejlepsim vysledkem 83 % WAcc v praci
[Papandreou 2009]. Na databéazi OuluVS byl stav poznéni prekondn pouze o 0,2 %.
V ¢lanku [Pei 2013] autofi uvedli 89,7 % WAcc pro rozpoznavani zalozené kombinaci
nékolika typu parametrizaci, zde bylo stfedni fazi priznaka PCA, LBPTOP
a HOGTOP dosazeno 89,9 %, pii pouziti pouze HOGTOP 85,5 %. Vybrané
vysledky dosazené v této praci v tloze vizualniho rozpoznavani izolovanych jednotek
porovnané se stavem poznéani shrnuje tabulka .

Témeér prehlizena se v literatute zda byt problematika audiovizualnitho LVCSR.
Jak bylo uvedeno vyse, obvykle se pracuje s celymi promluvami jako nejmensimi
feCovymi jednotkami, diky ¢emuz si udrzuji dostatek diskriminacni informace a
hledani optimélni priznakové projekce je tak algoritmicky zajimavéjsi. Bohuzel se
vsak navrzené metody stavaji obtizné vyuzitelné v systémech s bohatsim slovnikem
a v kombinaci s akustickou parametrizaci. V této praci byl systém navrzen s ohledem
na vyuziti i v LVCSR, jemuz se vénuje kapitola [L1l. Testované parametrizace byly
vyhodnoceny pro 4 ruzné slovniky s velikosti od 366 do 500000 slov. Stanovenim
vhodnych vah MSHMM bylo integraci vizudlnich dat dosazeno pro parametrizace
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Par. TULAVD (IS) | QuluVS (F) | CUAVE (IC)
stav poznani - 89,7 83,0
DCT 72,5 79,2 81,4
PCA 73,9 77,9 80,1
AAM 74,1 82,1 79,0
LBPTOP 74,2 82,5 91,2
DCT3 75,1 82,3 88,3
HOGTOP 86,1 85,7 (89, 91) 85,5

Tabulka 12.1: Slovni pfesnost [%] rozpoznavani izolovanych slov (a frazi) pomoci
celoslovnich modelt dosazena v této praci v porovnani se stavem poznani.

AAM, LBPTOP, HOGTOP a DAAM zlepseni o 1 az 6 % aboslutné a to jak
pro RGB video, tak pro hloubkova zdrojova data. Zlepseni se pfitom projevilo
pro vSechny slovniky a jim odpovidajici jazykové modely, z c¢ehoz lze dovodit
prinos vizualni slozky pro rozpoznavani bézného jazyka s neomezenym slovnikem.
Nejlepsich vysledka ve vétsiné pripadi dosdhla parametrizace LBPTOP, pouze pri
stfedni fazi audia, videa a hloubky byla slovni presnost vyssi pro HOGTOP. Jako
nevhodné se pro LVCSR ukézaly parametrizace zalozené na DCT (véetné DCT3)
a PCA, jejichz aplikaci doslo ke zhorseni vysledkt v porovnani s MFCC. Obecné
se vSak rozdily mezi jednotlivymi parametrizacemi oproti rozpoznavani izolovanych
slov fadové snizily. Stézejni roli nejen z hlediska vah jednotlivych kanalit MSHMM
totiz v LVCSR hraji akustické piiznaky spolecné s jazykovym modelem a variabilita
ve vizudlni parametrizaci se proto neprojevi v takové mire. Napt. mezi AAM a
LBPTOP ¢inil rozdil ve slovni presnosti pro nejvétsi slovnik pouze cca 2 %.

Cést experimenti se vénovala vyhodnoceni pfinosu hloubkovych dat pro vizualni
a audiovizudlni rozpoznévani fec¢i. Experimentalné bylo ukadzano, ze hloubkova data
nesou podobné mnozstvi informace jako RGB video. Rozpoznavani izolovanych slov
na zakladé priznakt extrahovanych z hloubkové mapy dosahovalo relativné vuci
RGB ekvivalentu o 10 % horsi az 2 % lepsi slovni presnosti, coz odpovida -7% az
+38% relativni zméné WER. Modality vSak 1ze kombinovat skrze MSHMM, ¢imz se
vysledné skore zlepsi o 1-5 % absolutné, resp. 3-30 % relativné z hlediska chybovosti
WER. Prinos hloubkové mapy lze tedy spatiit predevsim v jeji Castecné komple-
mentarité vici obrazovym datim. Obdobné se hloubkové orientované parametrizace
chovaly i v tloze LVCSR, kde vSak rozdily potazmo prinos byly méné vyrazné z
divodi uvedenych v predchozim odstavci.
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prinosy této dizertacni prace. V praci byly

e navrzeny tii typy vizualni parametrizace vhodné pro rozpoznavani izolovanych
slov i spojité feci: trojrozmérna blokova DCT, prostorocasovy histogram
orientovanych gradienti a hloubkové rozsiteny aktivni vzhledovy model,

e demonstrovan prinos integrace hloubkovych dat pro vizualni i audiovizualni
rozpoznavani feci,

e jednotnou a vuci preuceni robustni metodikou srovnany nerozsitenéjsi typy
parametrizaci na vice audiovizudlnich databazich v tloze rozpoznavani
izolovanych jednotek,

e vyhodnocen prinos vizudlni slozky i v obvykle piehlizeném audiovizualnim
rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem,

¢ sestavena stfedné rozsdhld audiovizudlni databidze TULAVD s 54 mluvéimi
obsahujici RGB video a hloubkova data.

12.2 Budouci prace

7 kratkodobého pohledu mezi potencidlni sméry dalstho vyzkumu patii napf.
automaticka extrakce priznakti pomoci hlubokych neuronovych siti, jez je v
soucasnosti popularni predevsim v pocitacovém vidéni. Hluboké neuronové sité
se nabizi pro vyuziti také pri integraci akustickych a vizudlnich pfiznaku ¢i jako
alternativa ke gaussovské smési ve skrytych markovskych modelech. Zirejmé nejveétsi
prekazku k jejich plnému vyuziti predstavuje nutnost rozsahlé (audio—)vizudlni
databéaze, jejiz tvorba je casové velmi naroc¢ny tkol. Pro co mozna nejvétsi vypovi-
dajici hodnotu by databaze idedlné méla obsahovat data z riznych zdroja a
fecniky v ruzné relativni pozici vici kamefe. Aby se mohly audiovizudlni systémy
skutecné prosadit v praxi jako rozsiteni stavajicich akustickych dekodéri, musi
umoznovat modularni zpusob integrace. Z dlouhodobého hlediska by se proto mél
vyzkum soustiedit predevsim na pozdni integraci, jez umozni trénovat vizualni
modely nezavisle na akustickych, nevyzadujic stejnd data a sub-slovni jednotku.
Pro rozpoznavani by pak bylo mozné vyuzit vizémy, ovSsem pouze za predpokladu
spravné vizémové transkripce, nikoliv jednosmérnym premapovanim fonému, viz

sekei .
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A. Priloha

1 protoze 26 rychle

2 vSechno 27 | kterého
3 pocitac 28 | abychom
4 stejné 29 | zkousky
) mizete 30 | ziskate
6 opravdu 31 | zejména
7 skutecné 32 naucil

8 napiiklad 33 nasich

9 posledni 34 | najednou
10 obvinéni 35 | ceskych
11 penize 36 | studenti
12 dokonce 37 feditel
13 trochu 38 | poprvé
14 situace 39 kratce
15 problém 40 kostel
16 nékolik 41 | konecné
17 | vzpomindm || 42 | dévcata
18 tisice 43 zebiik
19 takova 44 zustat
20 | prostredi 45 ziejmé
21 | prezident 46 | znamena
22 hodiny 47 | tradice
23 hlavni 48 statni
24 doktor 49 | sportovni
25 fizeni 50 | skladatel

Tabulka A.1: Seznam izolovanych slov na databézi TULAVD.
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Obrézek A.5: Audiovizudlni rozpoznavani izolovanych slov na databazi TULAVD v
prostfedi zahluc¢eném bilym Sumem pro rtizné vizualni priznaky.

Wacc [%]

g ' : : e—e v:DCT @ - d:DCT
aopZ2 S s L] ¥ Vv:PCA ¥ -v d:PCA -
’ 1 1 1 B8 v:AAM B -E d:AAM
Wl 7777777777777777777 VVVVVVVVVVVVVVVVVVV VVVVVVVVVVV &~ V:LBPTOP & < d:LBPTOP ||
: : : M— v:DCT3 > 4 d:DCT3
: 3 3 *—% V:HOGTOP  #* =+ d:HOGTOP
2910 —‘5 6 .13 io fS 2‘0 25

SNR [dB]
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’ No. ‘ foném | PAC-CZ | priklad | transkr. | vizém
1 Ll a tata tata A
2 Ak a tata tata A
3 5D b baba béba B
4 ,,C C ocel ocel C
5 ,dz C leckde leCgde C
6 »C ¢ ¢icha CiXa C
7 LAz C radza r4Ca C
8 »d d jeden jeden D
9 Hd d délat delat D
10 e e lev lef E
11 5 é méné méne E
12 ¢ f fauna fauna F
13 » g g guma guma G
14 Hh h aha aha G
15 ,ch“ X chudy Xudi G
16 | ,i%, , v i bil, byl bil I
17 | i, 7 i vitr, lyko | vitr, liko I
18 wj“ j dojat dojat D
19 K k kupec kupec G
20 S 1 dela del& L
21 ,,m“ m mama mama, B
22 e M tramvaj | traMvaj B
23 ,n n vino vino D
24 ,n“ N banka balNka D
25 LN n koné kone D
26 ,,0° o kolo kolo O
27 0% 6 6da 6da (0)
28 o p pupen pupen B
29 T r bere bere L
30 ST I more more C
31 e R kef keR C
32 S s sud sut C
33 S5 S duse duse C
34 St t duty duti D
35 Lt t kutil kutil D
36 HU u duse duse U
37 | ,u“, ,ua¢ a ruze raze U
38 SV A% lava lava F
39 A Z koza koza C
40 W2 7 ruze raze C

Tabulka A.2: Tabulka fonému z ¢eské fonetické abecedy PAC-CZ [Nouza 1997] a

jim odpovidajici vizémy dle [Cisar 2006].
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Nazev nastaveni Parametr Hodnota
trellis beam width -b 2000
score pruning thres -bs disabled
search candidate num -n 100
search stack size -s 500
search overflow -m 2000
pass2 beam width -b2 30
lookup range -lookuprange 5

2nd scan beamthres -sb 80.0
search till -n 100
passl LM weight (insertion penalty) -1mp 4.0 (-10.0)
pass2 LM weight (insertion penalty) -1mp2 3.0 (-8.0)

Tabulka A.3: Nastaveni dekodéru Julius pro rozpoznavani spojité fec¢i s velkym
slovnikem. Oproti vychozim hodnotam bylo dilezité predevsim zvyseni koeficientt
penalizace vkladani slov (posledni dva radky).
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