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Anotace

Diplomové prace se zabyvd moznosti vyuziti metody binarniho déleni pro
potifeby detekce zmény feCnika v telefonnich hovorech. V tvodnich kapitolach
nalezneme dva zakladni pfistupy k parametrizaci akustického signalu. Pomoci diskrétni
Fourierovy transformace — tzv. melfrekvenéni kepstralni pfiznaky a pomoci linearni
prediktivni analyzy — LPC ptiznaky. Dale je zde stru¢né popsan princip pievedeni
problému zmény mluvéiho na zménu parametrii ve stochastickém procesu a popsany

algoritmy trénovani, testovani a vyhodnoceni detektoru zmeén.

Prace popisuje jednotlivé kroky pfi trénovani a testovani detekce zmén mluvcich
a uvadi vysledky vyhodnoceni GispéSnosti metody na zakladé poctu spravné nalezenych
zmén. Pro pofizenou databazi telefonnich hovorti byla statistickym vyhodnocenim
stanovena mira uspéSnosti detekce F=72% pro redlné nahravky, F=96% pro nahravky

uméle vytvorené.

Annotation

This thesis is interested in utilization of binary segmentation method for
detection of speaker change in phone dialogue. In opening chapters two basic accesses
to acoustic signal parameterization are described. Using discrete Fourier Transformation
- so-called melfrequency kepstral parameters and using linear predictive analyse - LPC
parameters. Next, there is described transfer of speaker change problem to parameter’s
change in stochastic process and algorithms of training, testing and change detection

evaluation are described.

Thesis describes single steps in speaker change detection training and testing,
and introduces results of method success evaluation based on number of correctly
founded changes. For created database of phone dialogues was determined rate of
detection success by statistic evaluation F=72% in real records and F=96% in prepared

records.
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Uvod

Zijeme v dobé, kdy dostupnost informaci, tolik potiebnych pro dalsi rozvoj
lidské spolecnosti, nabyva stale vétsiho vyznamu. S tim tzce souvisi i rozsifeni a vyvoj
informacnich a telekomunikac¢nich technologii. Dnesni prostfedky vypocetni techniky
nam poskytuji i€¢inné néstroje pro jednoduché ttidéni a vyhledavani dat, diky kterym se
1ze ve velkém mnozstvi dostupnych informaci (pfedevsim textového charakteru) snadno
orientovat. BéZznym a nejjednodussim zpisobem, jak se dorozumivat, jak si sdélovat
rizné informace, je ale stale mluvené slovo. Jelikoz by byl rucni piepis zdznamu feci
(naptiklad riznych jedndni, politickych debat, radiovych ¢&i televiznich zprav,
dopravnich hlaSeni apod.) casové velice naro¢ny, zabyvéa se mnoho vyzkumnych tymu
pracujicich v oboru rozpozndvani teci mysSlenkou jejich automatického piepisu a
indexovani, coz by mélo usnadnit archivaci a nasledné¢ vyhledavani téchto zaznami

podle riznych klich.

Takovéto systémy, které by byly schopny automatického ptepisu zvukovych
nahravek se nazyvaji media mining systémy. Podobny systém pro ¢eStinu je vyvijen i na
Technické univerzit€¢ v Liberci. Tyto systémy se vétSinou skladaji z nékolika modula,
které maji na starosti naptiklad odstranéni nefecovych slozek z nahravky, jakou je tfeba
hudba, ruch zulice, nebo del§i pauzy. Jiné nahravku segmentuji podle jednotlivych
mluv¢i, coz je nezbytné pro jejich identifikaci (jde-li o znamé osobnosti, tak mizeme
rozpoznavat 1 konkrétni osobu, v ostatnich pfipadech ndm postaci rozpoznani pohlavi

mluvc¢iho), nakonec nasleduje samotné rozpoznavani textu feci a indexovani zaznamd.

Cilem této diplomové prace je ovéfeni robustnosti detekce zmény fecnika
metodou binarniho déleni na redlnych datech telefonnich rozhovorti dvou mluvéich,
vyznacujicich se omezenou §itkou pasma, znaénym Sumem, misty, kdy nemluvi zadny z
feCnikl a misty, kdy naopak hovoii oba soucasné¢ a porovnani jeji ispéSnosti testované
na uméle vytvofenych datech. Prvotnim ukolem je tedy pofizeni dostatecného poctu
nahravek, které poslouzi jako trénovaci a testovaci mnozina dat, dale pak
naprogramovani a natrénovani off-line metody detekce mista zmény a nakonec

vyhodnoceni Gspésnosti metody pii uziti riznych ptiznakd.



1 Metody detekce zmény mluvéiho

1.1 Digitalizace akustického signalu, segmentace, parametrizace, detekce
zmény

Rozpoznani zmény mluvéiho predchazi nékolik procest, které usnadiiuji
matematicky vypocet mista zmény. Patfi mezi né mimo jiné: digitalizace akustického
signalu, segmentace, pifevod kazdého segmentu do vhodného ptiznakového prostoru a

az nakonec samotné detekce mista zmény fecnika.

t

- . Detekce iy

[IJ —»  AD —» Parametrizace -» zmény | N
Obr. I: Blokové schema detekce zmeny recnika

1.1.1 Vznik akustického signalu formou reci

Mezi nejjednodussi a nejptirozenéjsi zplisob komunikace mezi lidmi patii
mluvena fe¢. Zdrojem fecovych kmitl (jedna se o podélné mechanické vinéni) je
hlasové tustroji, mezi né€z patii predevsim: plice, hrtan, hlasivky, hrdlo, ustni dutina,
patro, jazyk, rty a dokonce i zuby. Tyto vSechny soucasti hlasového ustroji ovliviiuji
charakter ndmi vydavaného zvuku — feci, mezi kterou fadime zvuky znélé, neznélé a
samoziejm¢ 1 Sepot. To, ze jsme schopni vydavat znélé zvuky, umoziuji pruzné
hlasivky, které se stfidavé sviraji a roztahuji a pod tlakem vzduchu vychazejiciho z plic
kmitaji. Frekvence téchto kmitl je zavisld nejen na tlaku vzduchu z plic a momentélni
pruznosti hlasivek, ale i na tom, zda je mluvéim muz, Zena, ¢i dité. Zpravidla se udava
[5] rozsah této frekvence mezi 150 az 400 Hz a ta charakterizuje zakladni ton lidského

hlasu.

Re¢, jako akusticky signal, miizeme popsat fyzikalnimi veli¢inami, napiiklad
frekvenci. Frekven¢ni rozsah zvuku, ktery ¢lovék dok4ze vnimat, je 20 Hz az 20 kHz.
Pro fe¢ je nejvyznamnéjsi rozsah 2-4 kHz, pro ktery je i lidské ucho nejcitliveé;si.

Dynamicky rozsah feci (rozdil mezi Sepotem a hlasitou mluvou) je cca 50 dB.
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Obr. 2: Zjednodusené schéma produkce reci, matematicky model

1.1.2 Digitalizace

Pojmem digitalizace rozumime vzorkovani a néasledné kvantovani zvukového
signalu. To nam zajistuje napt. AD pievodnik bézné zvukové karty. Z vlastnosti
feCového signalu je tfeba vhodné zvolit dva zakladni parametry, kterymi jsou
vzorkovaci frekvence a kvantizacni krok [4]. VétSina informace v lidské teci je
obsazena v oblasti frekvenci fadu stovek Hz pro znélé hlasky a maximalné nckolika
kHz pro hlasky nezné¢lé. Proto postacuje obvykle vzorkovaci frekvence 16kHz i pro
nejnarocngjsi ucely, 1ze vSak vystacit i s 8kHz, zvlasté jde-li o signal telefonni. Co se
tyCe kvantizacniho kroku, postacujici je 12bitové rozliseni, v praxi vSak cCastéji uzivané

16bitové. Pro ucely rozpozndvani telefonniho signalu vyhovuje i 8bitové kvantovani.
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1.1.3 Segmentace

Jelikoz vokalni trakt béhem fe¢i méni své parametry, hovofime o feci jako
o nestacionarnim signalu. Pokud bychom vSak zkoumali tento signal v kratSich
intervalech (bézn¢ 10-30 ms), mizeme uvazovat tyto segmenty jako signal stacionarni a

tim vyrazn¢ snizit pocet parametrl, vstupujicich do samotného rozpoznavace.

BéZn¢ se pouzivaji dv€ metody segmentace. Asynchronni segmentace, kdy je
pevné dand velikost segmentu (framu) a tzv. pitch-synchronni segmentace, kdy se délka
framu méni v zavislosti na frekvenci [4]. Obecné Ize fici, Ze pitch-synchronni metoda je
lepsi, protoze poskytuje presnéjsi popis analyzovaného signalu. Nevyhodou této
metody je vSak vétSi slozitost algoritmu. Abychom zabranili skokovym zménam
parametril na okrajich segmentl pii asynchronni segmentaci, pouziva se piekryvani
segmentll doplnéné vahovanim Hammingovym okénkem, kterym minimalizujeme efekt
prosakovani. K tomuto jevu dochazi pti nevhodné volbé délky okénka, nebo poctu boda
diskrétni Fourierovy transformace (DFT) a to tehdy, nejsou-li tyto délky shodné s

celistvym nasobkem poctu period harmonického signélu.
1.1.4 Parametrizace

Ulohou parametrizace je extrakce pfiznaka z akustického signalu. Mezi
nejjednodussi patii napiiklad energie framu, jeji prvni a druhd diference, autokorelacni
funkce, apod. V oblasti zpracovani a rozpoznani feci se nejcastéji vyuziva ptiznakl
ziskanych z kepstra signélu (tzv. kepstralnich ptiznak).

Kepstrum c[n] posloupnosti vzorkll signalu x[n] je definovano jako inverzni

Fourierova transformace logaritmu absolutni hodnoty spektra signalu [4].

c[n]= DFT{log(DFT{x[n]})} (1)

X[n] K[K] log(IX[K]1) cn]
(signal) DFT (spektrum) logdl-1) IDFT (kepstrum)

Obr. 3: Vypocet kepstra signalu
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Mezi hlavni vyhody kepstralni analyzy patii moznost odd¢lit dveé slozky signalu,
ktery vznikl konvoluci téchto slozek, napft. slozky signdlu buzeni hlasového traktu

s impulsni odezvou hlasového ustroji [5].

Pred vlastnim vypoctem je vhodné jednotlivé vzorky framu upravit. Nejprve
aplikujeme tzv. preempfazi, coz je zvyraznéni vysSich frekvenci v signalu. To se

realizuje pomoci jednoduchého ¢islicového filtru:

y(n)=x(n)—a-x(n-1) ()

x(n) ... vzorky puvodniho signalu

y(n) ... vzorky signalu po preempfazi

a ... konstanta, jejiz hodnota se obvykle voli v rozsahu 0,95 — 0,98

Nasledné se aplikuje Hammingovo okénko, které potlacuje hodnoty vzorkl na

okrajich jednotlivych framli. Vzorky nasobime piisluSnymi hodnotami vdhové funkce
w(n):

W(ﬂ) =0,54+0,46- cosKlN - n]z—ﬁ} (3)
2 N

n-ty vzorek po aplikaci Hammingova okénka tedy vypocteme:

y(n)=x(n)-win) “)

Pro kazdy segment je vypocitan jeden vektor, ktery se sklada z né€kolika riiznych
priznaki. Vysledkem parametrizace je tedy posloupnost ptiznakovych vektori, na
zakladé¢ kterych je mozné provadét trénovani rozpoznavace, nebo 1 samotné
rozpoznavani. Rozpoznavani fe¢i nejlépe vyhovuji MFCC kepstralni piiznaky, které

budou podrobnéji popsany v kapitole 1.2.1.
1.1.5 Detekce zmény

Existuje mnoho metod, specifickych pro danou oblast rozpoznavani. V ptipadé
zmény mluvciho uvazujeme rizné pristupy k rozpoznavani. Mezi jednodussi tlohy patii
rozpoznavani jednoho bodu zmény — tzv. single change point analyza. V praxi se vSak
Cast¢ji setkame s problémem rozpoznavani vice bodid zmény — multiple change point
analyza. Budeme se zabyvat vyhradné off-line metodami rozpoznavani, coz znamena,
ze jiz mame k dispozici nahrdvky rozhovort, které pak nasledné podrobujeme trénovani

a testovani.
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1.2 Parametrizace signalu

Jak jiz bylo feceno, parametrizace ma za tkol, na zdkladé povahy akustického
signalu, resp. jeho jednotlivych segmentl signalu, pfevést zvukovou informaci na tzv.
priznakovy vektor, ktery obsahuje informace vyznamné pro danou metodu
rozpoznavani V nasledujicich bodech jsou popsany dva hlavni pfistupy parametrizace
pro potieby oblasti rozpozndvani feci, a to melfrekvencnich kepstralnich koeficientd

(MFCC) a LPC kepstralnich koeficientii.
1.2.1 Melfrekvenéni kepstralni koeficienty (MFCC)

Vypocet téchto piiznakit vychdzi z frekvencni oblasti akustického signélu a ze
znalosti, Ze lidské ucho nevnimé akusticky signal rGznych frekvenci v linearni
stupnici, ale spiSe v logaritmické (melovské) stupnici, dle vztahu:

mel(f)=1125-In(l +%) (5)

Melovska stupnice
4000 ‘ ‘ ‘

3500

3000

2500

2000

mel(f)

1500

1000

500

0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

f[HzZ] x 10°
Obr. 4: Pribeh funkce pro prepocet realnych frekvenci na "melovskeé”

Nejprve je na kazdy segment akustického signalu aplikovana diskrétni
fourierova transformace, jejimz vysledkem je jeho amplitudové spektrum. Toto
spektrum je filtrovano tzv. melovskou bankou N trojuhelnikovych filtri s logaritmicky

rozmisténymi stiedy.
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Obr.5:  Melovska banka trojuhelnikovych filtrii

Pro kazdy frame vzorku takto ur¢ime energii, dostavame tedy vektor
energie E|, E, ..., E, . UZitim logaritmu energie v kazdém pasmu a nésledné diskrétni

kosinové transformace:

N-1

7 1 (6)

X, = Z X, cos{—(n + —jk}
n=0 N 2

ziskavame vektor kepstralnich ptiznakil. Pro G€ely rozpoznéavani feci se vyuziva

prvnich 13 ptiznakd, pro rozpoznavani fecnika se prvni pfiznak vynechava.
1.2.2 Kepstralni koeficienty LPC

Dals$im zpiisobem, jak dospét ke kepstralnim piiznaklim, je linedrni prediktivni
analyzou akustického signalu. Vychdzi ze znalosti linearniho modelu hlasového traktu a
hlavni vyhodou oproti pfedchozimu postupu ziskavani piiznaki je jeji relativni

vypocetni nenarocnost.
Ptenosova funkce hlasového traktu lze zapsat ve tvaru:

S(zy G _ G (7)

BT RTE R:

kde S(z) je obraz vysledného signalu, U(z) je obraz buzeni, G je koeficient zesileni, Q je

fad modelu a koeficienty a; charakterizuji linearni filtr.
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Tento linedrni systém lIze téz popsat pomoci kepstralnich koeficientd [6]. Pro
jejich  vycisleni nejprve urcime logaritmus pienosové funkce H(z), tj.
log(H (z)) = log(G/ A(z)). Jestlize polynom A(z) proménné z" je Q-tého fadu a dale
vSechny koteny tohoto polynomu lezi uvniti jednotkové kruznice a A(0)=1, lze provést

Taylorav rozvoj log(G/A(z)) v fadu

2 8
log(G/ A(z)) =c(0)+c(D)z™' +...= z c(k)z™, ®
k=0
. 1
GENERATOR |V E 5(z)
BUZEN % (+2az) [
B
Obr. 6: Model vytvareni reci s linearnim cislicovym filtrem

kde c(k) jsou tzv. kepstralni koeficienty LPC. Abychom se zbavili logaritmu na levé

strané rovnice, budeme ob¢ strany rovnice derivovat. Po Gpravé dostaneme

0 [ o ©)
— Y ia,z™" = {Z kc(k)zk}{z aiz’}

i=0

Nyni jiz mizeme, po roznasobeni pravé strany rovnice a porovnanim ¢lent u stejnych
mocnin z (za pfedpokladu, ze ayp=1), odvodit vztahy pro vypocet kepstralnich

koeficienta LPC
c(l) = —a,, (10)

k-1 .
c(k)=—-a, - (éjc(z’)ak_i pro 2<k <0,
i=1

c(k) = ‘ZQ:(k;iJC(k—i)ai pro k=0+1,0+2,..

i=1
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1.3 Detekce zmény ve stochastickém procesu

Jedna se o oblast zpracovani signalu ve statistické analyze. Na zaklad¢ svého
charakteru uvazujeme signal jako urcity stochasticky proces a zkoumanim tohoto
procesu, resp. jeho parametr, mizeme urcit bod zmény procesu. Takto Ize jednoduse
pfevést problém detekce zmény fecnika na detekci zmény parametrd nédhodného

procesu.
1.3.1 Testovani hypotéz

Ze znalosti teorie testovani hypotéz miizeme posloupnost ptiznakovych vektort
X;,X,5,...,Xp, popisujicich zkoumany Usek akustického zdznamu, prevést na popis
nezavislych veli¢in X, X,,..., X, distribu¢nimi funkcemi F,F,,...,F;. Nasledné pak

ulohu detekce zmény bodl prevedeme na ulohu testovani nulové hypotézy [1]:

H,:F =F,=..=F, (11)

oproti alternativni hypotéze

H :F=.=F #F

e+l T

=F #F,

4l Tt

=F, #F_,=.=F  (12)

to+1

kde 1<t <t, <...<t, <T,bkdes je nezndmy pocet bodii zmén a ¢,,¢,,...,¢, jsou pozice
bodli zmén, které hledame. Jestlize distribu¢ni funkce F),F,.,...,F, nélezi do spolecné
parametrické tfidy F (49) , kde 8 € R", pak Ize problém detekce bodii zmény povazovat

za problém testovani hypotéz jejich parametrti 6,,i =1,...,n

nulova hypotéza:

Hy:0,=0,=..=0,=0 (13)

kde s a t,,t,,...,t, odhadujeme.
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1.4 Detekce jednoho bodu zmény

Jako nejjednodussi ulohu detekce zmény fecnika budeme uvazovat zménu pouze
v jednom bodé¢. Jedna se tedy o ptipad, kdy na zékladé vypocitanych parametrti uréime
misto s nejveétsi pravdépodobnosti zmény fecnika. V souladu s predchozimi postupy
muzeme problém detekce zmény fecnika chépat jako obecnou zménu parametri

gaussovského procesu a tedy jako testovani hypotéz:
Hy:py=puy=..=u, X =%,=..=%, (15)
oproti hypotéze
Hoipy=.=p#U, == I =.=%#% =.=X, (16)
,kde d <t <T —d ad jerozmér nahodného vektoru.
1.4.1 Metoda maximalni vérohodnosti (ML)

Na zaklad¢ testovani hypotéz popsaném v piedchozich kapitolach je mozné
postupnymi upravami dospét ke vztahu testovani zmén parametria gaussovského
procesu [1], ktery ndm charakterizuje pravdé€podobnost zmény pro kazdy cCasovy

okamzik nahravky.

Y =a,| max (Tlog‘fl‘—tlog‘fll‘—(T—t)log )_ﬂ (17)

d<t<T-d

DR

kde

1

a:a(logT):(2log10gT)5,ﬂ:b2d(logT):2log10gT+dlogloglogT—logF(a’) a

hodnoty d a T charakterizuji rozmér pfiznakového vektoru.

Kovarian¢ni matice X,% ,X, jsou dany vztahy:

I . "
2 :FZ(XI‘ _:u)(xi _,u)
i=1

X.

1

Q=

T
=1

N |-

1

A 1< . .
2, =;Z(xi —,ul)(xl.—,u])
i=1
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:_Z(x = i )(x; = i)

i=t+1

i 1 ZT:
T_T—:z

1.5 Detekce vice bodii zmény

Chceme-li detekovat vice, nez jednu zménu mluvciho v zdznamu, je vyhodné
vyuzit principi detekce jednoho bodu zmény, kterd je vlastné specialnim ptipadem
zmény vicebodové. Jednoduse aplikujeme predchozi postup (viz. kapitola 1.4) pouze na
vybranou €ast nahravky. SnaZime se tuto cast vybirat tak, aby vysledny ML odhad
parametrii byl co nejveérohodnéjsi — tedy aby v useku byla pravé jedna zména a oba
mluvéi byli v tomto useku zastoupeni po co nejdelsi dobu. Jednou z metod, kterd nadm

urcuje, jak tyto useky volit, je metoda binarniho délent [8].

mluye i mluvei mluveiz rluveil

I I I I I I I
Z0 Z1 Z2 23 Z4 Z5 26

Interval - 21,145 - 248765 (3.736 %)

Obr. 7:  Idedlni volba useku vstupujiciho do ML odhadu parametrii

1.5.1 Metoda binarniho déleni

Mezi vyhody této metody patii predevsim jeji vypocetni nenaro¢nost a snadna
trénovatelnost, protoZze jediné, co je tfeba urcit, je kritickd hranice (oznacme ji K,,)
zamitnuti nulové hypotézy H. Jedna se o postupné déleni ¢asové osy podle vysledkl
testovani hypotéz. Kriticka hranice urcuje, jak velkd zména parametrii jeSt¢ miize byt

oznacena za zménu fecnika, tedy charakterizuje pocet téchto zmén.

Na pocatku je uvazovan prvni a posledni segment nahravky jako prvni body
zmény. V dal$im kroku na zaklad¢ testovani hypotéz H, versus H; je stanoveno

nejpravdépodobnéjsi misto zmeény a pokud bod zmény neni nalezen (H, pfijata),
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algoritmus vyhledavani konci, pokud nalezen je (Hy zamitnuta), je tento novy bod
oznacen, ¢imZ je nahrdvka rozdélena na dvé casti, které jsou nasledné podrobeny
pfedchozimu testu. Takto se pokracuje s délenim az do doby, kdy jiz nejsou v zddném

dalsi kroku Zadné nové zmény nalezeny.

Na obrazku (Obr.8) je zobrazen prubéh zisku cesty G prvniho kroku, ktery byl
vypocten metodou binarniho déleni kratké nahravky, na které hovofil jediny fecnik,
tedy ke zméné€ nedoslo. Jak je z grafu patrné, ani v jednom bodé funkce zisku cesty
nedosahla zvolené kritické hranice K=55. Jeji maximum - nejpravdépodobnéjsi misto
zmény ma hodnotu G=43,3 a tedy v souladu s nahravkou neni toto misto oznac¢eno jako

novy bod zmény.

120 - B

100 - B

|

\

I

\

I

\

I
0 1 1 1 1 J/ 1
0 2 4 6 8 10
t[s]

Obr. 8:  Pribeh zisku cesty G Zadné zmeny

Tento piipad je zde uveden pouze jako ilustracni, protoze v bézném telefonnim

rozhovoru se s timto pfipadem, kdy hovofi jediny mluv¢i, nesetkame.
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Dalsim piikladem detekce zmény je usek nahravky rozhovoru dvou mluvcich
hovoficich bezprostiedné po sobé. Opét byl proveden prvni krok metody binarniho
déleni, ¢imz jsme ziskali pribéh zisku cesty G. Zde je jiz patrny nariist hodnoty zisku G
a nalezenim jejiho maxima (G,,=112.9) je 1 nalezeno misto s nejpravdépodobné;jsi
zménou fecnika. Spravnost vypoctu - Cas zmény ¢.=3,4s, 1ze ovétit porovnanim s Casem

ziskanym ru¢ni segmentaci #.=3, 5s.

i 2
| ' ' T T
0 2 3535 4 f g 10
Interval : 3.53=s - 10.806=(7.2765)
Obr. 9: Zmeéna v jednom bodeé
120} -
max(G) =112.9
100+ /\%u
8o} i
r
60| /v / ‘
K=55 |- - f ————————————————————————————————————————————————————————
#‘ |
40+ |
»\
ﬂ |
’» tC =3.44s ‘ ‘
207 RN ]
| | ‘ t =3.53s
’ r
| |
|
0 | | | J/‘ | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]
Obr. 10:  Priibeh zisku cesty G jedné zmény, t. — vypoctenda zména, t. — skutecnd

20

zmena



V pfedchozich dvou pfipadech prabéhu funkce G je nalezeni maxima
jednoduchou zaleZitosti. K nalezeni méné nez jedné zmény totiz postaci prvni krok
metody, tedy nalezeni nejpravdépodobnéjsiho bodu zmény. V redlném rozhovoru vSak
dochazi k mnoha zménam a je zapotiebi je detekovat vSechny. Metoda binarniho déleni

tento problém fesi rozdélenim nahravky (resp. jejiho ptiznakového vektoru) na dve ¢asti

FDRNGE TN R R -

2 rrl 2

| | | |
15 16 17 17 BEZs 18

Interval © 17 662 5- 18.332s [0.67s)

Obr. 11:  Zaznam hovoru s vice zménami

120 - .
max(G) =111.0

|
100 |- “ B

80

40

t =1751s |
C

20 - -
\‘\ t =17.665

0 \ L \ \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

t[s]

Obr. 12:  Pribeh zisku cesty G vice zmeén, t. — vypoctena zména, t, — skutecnd zmena
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pravé v misté naposledy nalezeného bodu zmény v prvnim kroku a naslednym hledanim
maxima zisku cesty v téchto nové vzniklych prostorech. Tento postup se opakuje az do
doby, kdy jiz metoda nenalezne Zadny novy bod zmény. Opét je mozné porovnat
vypoctenou zménu 7. prvniho kroku a ruéné¢ oznacenou zménu ¢,. Na obrazku (Obr.11)
je zobrazen kratky usek hovoru s dvéma zmeénami mluvc¢ich. Konkrétné se jedna o
zhruba 4 sekundy z nahravky dlouhé 90 sekund. Pokud srovname vysledek detekce
zmén po vSech krocich metody (opét s nastavenim K=355) a pribéh zisku cesty G,
muzeme pozorovat, Ze nalezené zmeny jsou v mistech lokalnich maxim této funkce. To,
pocitana z jiz vybraného useku piiznakového vektoru rozdélené¢ho predchozim krokem

metody.

120

100

80

60

K=55

40

20

Obr. 13:  Zisky cest Gy vSech krokit metody
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Je-li obdobné zkouman usek nahravky, kdy po prvnim mluvéim v hovoru
nenasleduje ihned mluvéi druhy, ale je mezi nimi del§i pauza, pfedpokladame také
spravné oznaceni bodu zmény, protoze i toto samotné "ticho" mé v porovnani s jednim,
¢1 druhym mluvEéim sviyj specificky popis kepstralnimi pfiznaky. Pii ruéni segmentaci je

kazdé ticho vétsi nez 0,5s intuitivné oznaceno jak na jeho pocatku, tak i na konci.

| I —

rml p 2

.||:

| : T : T
a.5 1.0 1389 1.5 2.0

Intersal ; 1.389s - 2.049=(0.665)

Obr. 14:  Zaznam hovoru s "tichem" mezi mluvcimi vétsi nez 0,5s

120 - B

100 - B

60 - max(G) = 58.2 i

40 -

| t,=1389s
20+

t. =0.543s ﬂ t =1.390s ‘\
rl c

t[s]

Obr. 15:  Pribéh zisku cesty G hovoru s "tichem" mezi mluvcimi vetsi nez 0,5s,
t. — vypoctend zména, t.;, t,, — skutecné zmena

23



Pomoci metody binarniho déleni je v prvnim kroku spravné odhadnuta zména v
case t.=1,39s, v dalSich krocich jiz ale pro kritickou hranici K=55 z4dné dals$i zmény
nalezeny nejsou. Pokud bychom snizili kritickou hranici naptiklad az na hodnotu K=30,
nalezneme sice v nasledujicich krocich ob¢ dvé skute¢né zmény, algoritmus vSak dale
oznaci 1 mista navic, kde ve skutecnosti ke zméné nedoslo. Praveé nastavenim spravného
K,p=42 docilime korektniho rozpozndni zmén. Hodnoty vSech ziskli Gmax jsou na

nasledujicim obrazku Obr. 16:

120 - B

100 - B

60 - g
K=55 +-------=-~----- e R e

opt
40 % x
|

t[s]
Obr. 16:  Zisky cest Gyqy vSech krokii metody hovoru s "tichem" mezi mluvcimi

vetsi nez 0,5s

Za nejmén¢ vhodnd vstupni data, co se tyce spravného urceni zmény mluvciho,
lze povazovat nahravky, kdy hovofii oba dva mluv¢i soucasné. Priklad takové situace

demonstruje obrazek (Obr. 17).
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tril 1 +m2 tr2

0.2 a.4 0.6 0.5 1.0 1.2 1.4 1.8
Interval ; 0.815s- 17995 (0.9845)

Obr. 17:  Zaznam prekryvajiciho hovoru dvou mluvcich

V case t=0,8 s , kdy hovoii jesté¢ stadle mluvei ml, zacne hovofit navic mluvci
m2. Jejich souc€asny projev je znacen jako usek m/ + mZ2. Pokud by metoda binarniho
déleni méla spravné oznacit tuto zménu, byla by ocekavana pravé v tomto useku.
Hodnota zisku cesty G vSak v tomto piipad¢ ani v jednom okamziku nedosahne kritické

hranice, tedy bod zmény nebude oznacen.

120 - B

100 - B

80 - B

60 - e
L e

t[s]

Obr. 18:  Priibeh zisku cesty G — prekryvajici se mluvci
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Samoziejmé plati, Ze obsahuje-li zaznam vice takovychto mist, kdy hovoii oba
dva mluv¢i soucasné, dojde pravdépodobné k vice neoznacenym mist bodli zmén a tedy
k negativnimu ovlivnéni Gspésnosti metody.

1.5.2 Efektivni FeSeni metody binarniho déleni

JiZ samotny postup volby intervalii ovliviiuje, kolik kroki budeme potfebovat k

vypocteni vSech bodli zmén. V prvé fade€ si definujeme tzv. zisk cesty G. Vyjdeme z

vySe zminéného vztahu a upravime ho pro naSe potieby aplikace na zvoleny interval

vektoru parametrt

G(tla,b) = a\/((b ~a+Dlogs|-(t-a+Dlogls |- (b -nlogs,[)-p ¥

kde d je rozmér ptiznakového vektoru, dale pak plati (a —d) >t > (b+d)

1 (19)
a =(2loglog(b—a+1))?
P =2loglog(b—a+1)+dlogloglog(b—a+1)—logl'(d) (20)

kde 3,%,,3. jsou kovariance vektort {xa,...,xb }, {xa,...,x, }, {xm,...,xb}.

Déle definujeme dvé vlastnosti kazdého nove nalezeného bodu zmény — vrchol
V a to, zdali je aktivni — A, ¢i nikoliv a jeho pozici — P. V kazdém kroku, je-1i nalezen
novy vrchol, jsou piepocitiny pozice vrcholii a v zavislosti na hodnoté¢ maximalniho
zisku cesty je nastaven parametr 4. Pro zamezeni zbyte¢nych krokii se pocita zisk cesty

tehdy, jsou-li oba krajni vrcholy oznaceny jako aktivni.

Krom¢ minimalizace poctu krokli (poctu hledani zmén) miizeme vyznamné
zkratit dobu hledani dopfednym vypoctem kovariancnich matic. Misto opakovaného
pocitani téchto matic v kazdém kroku, je mozné tyto matice spocitat jiz pied samotnym
cyklem.

Vychéazime z ptiznakového vektoru, ktery ma rozmér 7 xd . Méme dvé pole,

z, rozmeru d a z, rozméru d xd .

z,(t)=z,(t—1)+x, (21)
() =z, =)+ x,x;

Pro vypocet stfedni hodnoty a kovarianéni matice plati

X = E(X) (22)
= E[(X - X)X -X)]
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a tedy

% = E[(X - EQO)(X - E(X))]= (23)
= E(XX")- XX’

Po aplikaci na vektory z, a z, dostdvame vztahy, pomoci kterych si miizeme

pfipravit kovarian¢ni matice pro cely pfiznakovy vektor a neni je tfeba pocitat v kazdém

kroku hledéni.

p=a®=z@-l (24)
b—a+l

s z,(b)—z,(a-1) ..,

3 = 2 2 _
b—a+l HH

1.6 Metoda vyhodnoceni Uspésnosti detekce zmény mluvéiho

Mira UspéSnosti  metody vyhleddvani bodii zmén se urCuje na zakladé
trénovacich nahravek (ruéné€ indexované zmeény) a Casovych znafek vystupujicich z
rozpoznavace. Jak se uvadi v [8], i—# vypocteny bod zmény ¢, povaZujeme za
spravné nalezeny (HIT) a odpovidajici j—#ému referencnimu bodu zmény ¢, tehdy a

jen tehdy, kdyz

1. ¢, je vypocteny bod zmény nejblize referencnimu ¢, ,
2. t,; je referencni bod zmény nejblize vypoctenému 7,

3. vzdalenost mezi nimi je mensi, neZ ur¢itd mez 7, , typicky [, -1,

cl

(Is .

Takto nalezené dvojice ¢asii nazyvame "par" a oznacujeme je H . Pokud
rozpoznava¢ v nahravce objevil néjakou zménu navic, ozna¢ime tuto casovou znacku
jako "inzerce" — znaCime [, pokud naopak néjakou zménu mluvciho nerozpoznal,

hovofime o tzv. "delecich", které oznacujeme D.
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|1c1 Itc2 Itc3 Itc4
| | |

H I 2 I 1 mz2 D m 2

tr tra trs tra trs

Obr. 19:  Oznaceni H...paru, I...inzerci, D...deleci

V zavislosti na zvolené kritické hranici pro zamitnuti nulové hypotézy Hse

nam meéni pocet inzerci / a pocet deleci D. Pokud mame tuto hranici zvolenou jako
prili$ nizkou (to znamena, Ze i sebemensi zména parametrti bude vést na oznaceni bodu
jako zména), mame sice zaruceno, ze spolehlivé odhalime v§echny zmény mluvciho, ale
vysledkem budou jesté oznacena mista, kde ke zmén€ mluvEéiho nedoslo. Je tedy tieba

nalézt ur€ity kompromis, ktery nam bude nejlépe popisovat dany vysledek.

Abychom 1épe vyjadrili uspéSnost rozpoznavace, je vhodné vyjadiit pocet

inzerci / adeleci D procentualné [8]:

RzﬁxIOO% (25)
N
P= H x100% (26)
H+1
F:2><R><P (27)
R+ P

kde N = H + D je pocet vSech referen¢nich bodt, R je tzv. mira recall , ktera popisuje
procento vSech spravné nalezenych zmén vic¢i vSem hledanym zménam, P je mira
precision popisujici procento vSech spravné nalezenych ze vSech nalezenych zmén.
Funkce téchto dvou mér zavislé na zvolené kritické hranici maji opacnou tendenci viz.
Obr.20. Posledni mira, tzv. mira F-rate vyjadiuje vzajemnou zavislost obou
pfedchozich mér a nalezenim jejiho maxima ziskavame optimalni kritickou hranici

vzhledem k poctu inzerci a deleci.
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2 Implementace metody binarniho déleni

Jak jiz bylo v pfedchozich kapitolach zminéno, k rozpoznavani jedné zmény
bylo vyuzito metody maximdalni vérohodnosti, na jejimz zakladé je postavena metoda
pro rozpoznavani vice bodi zmén — metoda binarniho déleni. Tato metoda opakované
aplikuje testovani hypotéz na vektor parametrl a pocita tak nejvyznamnéjsi body zmény
fecnika do té doby, dokud odhad vyhovuje zvolené kritické hranici. Tato hranice je

pfedem stanovena trénovanim na trénovacich datech.

2.1 Pofizeni trénovacich a testovacich dat

Abychom mohli metodu bindrniho déleni testovat, bylo nejprve nutné pofidit
dostate¢ny pocet dat k jejimu natrénovani a naslednému ovéieni jeji GspésSnosti. Mezi
samotnym zaznamem telefonniho hovoru a pfepoctem nahravky na vektor piiznaki je
nékolik nezbytnych operaci, kam patii naptiklad pfevzorkovani, ¢i ruéni oznaceni bodli

zmén mluvcich v nahravce.
2.1.1 Zaznam telefonniho hovoru, Call Recorder CR 3000

Pokud je tfeba zaznamenavat hovory piimo z telefonni linky pomoci AD
prevodniku zvukové karty, je nutné tento signal upravit na troven signalu pfijatelného
pro analogovy vstup karty (stfidavé napéti 0-5V). Telefonni linka zpravidla obsahuje
stejnosmérnou slozku napéjeciho napéti 60V a sttidavé vyzvanéci napéti (obvykle 75V,
25Hz) a pii zprostiedkovani spojeni samotny signal rozhovoru. Prvni problém je tedy
rozpoznat, kdy je telefon ve stavu vyzvanéni a kdy jiZz probiha samotny hovor a podle
toho bud’ zcela odpojit telefonni pftistroj od vstupu zvukové karty (pokud telefon
vyzvani), nebo pouze odstranit stejnosmérnou slozku napéti na telefonni lince (pfi

hovoru).

Problém detekce piichoziho spojeni a nahravani hovoru pomoci AD ptfevodniku
zvukové karty teSi pfistroj Call Recorder CR 3000. Jak je z obrdzku patrné, o
pfipojovani signalu hovoru ke zvukové karté se stard modul CR 3000, ktery s pomoci
sériového rozhrani komunikuje s aplikaci obsluhujici zdznam signédlu z analogového
vstupu. Pokud je telefon ve stavu "Cekdni na hovor", nebo pokud telefon "vyzvani", je

na telefonni lince napéti vyssi, nez
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je maximalni mozné napéti vstupu zvukové karty. Navic se na lince objevuje i
stejnosmérna slozka, kterd napdji telefonni pfistroj, modul tedy analogovy vstup od
linky odpoji. Pokud je ovSem sluchatko telefonu zvednuté (probiha vytaceni ¢isla, nebo
jiz samotny hovor), modul pfipoji linku ke vstupu, aplikace je o tomto stavu
informovana pomoci sériového rozhrani a spousSti zdznam hovoru. Po ukonceni
rozhovoru opét odpoji linku od vstupu zvukové karty a komunikuje s aplikaci, kterd
ukoncuje nahravani. Aplikace dokaze rozeznat, jde-li o ptichozi rozhovor, ¢i odchozi a
zaznamenava informace o Casu pofizeni nahravky. Hovory jsou zaznamenavany s

rozliSenim 16 bitd, vzorkovany frekvenci 48 kHz. Tyto parametry je moZzné ménit

pomoci nastaveni.
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2.1.2 Tridéni nahravek, prevzorkovani

Zaznamy hovorid potizené aplikaci Call Recorder 3000 byly setfidény,
pojmenovany a nasledné¢ pievzorkovany na frekvenci 16 kHz. Prevzorkovani bylo
provedeno pomoci programu Sound Exchange. Ten se spousti s nasledujicimi

parametry:
sox 01MM_16kHz.wav —r 16000 01MM_16kHz.wav,

Prvnim parametrem je vstupni soubor, parametr — /6000 oznacuje proceduru

prevzorkovani (16 kHz) a posledni parametr oznacuje vystupni soubor.
2.1.3 HTK, HCopy

Parametrizaci signadlu provadime pomoci nastroje HCopy, ktery je soucasti
programového baliku HTK. Tento software slouzi k trénovani a rozpoznavani pomoci
skrytych Markovych modeld (HMM), dale k jiz zminéné parametrizaci fecovych
signall a vyhodnocovani jejich rozpoznavéani. Program HCopy zkopiruje zvukovy
zdznam ze zdrojového souboru a pfitom umoziuje provadéni riznych konverzi, podle

pfedem zadaného konfigura¢niho souboru, napf.:
hcopy -C par06.cfg 01MM_16kHz.wav 01MM_16kHz.par01

Za parametrem —C nasleduje konfigura¢ni soubor, déale je uveden zdrojovy a cilovy

soubor.

Konfiguracéni soubor par06.cfg:

ENORMALISE = T -normovani energie

EXTENDFILENAMES = T

NUMCEPS = 12 -pocet kepstralnich ptiznaki

NUMCHANS = 24 -pocet trojtih. filtri pro vypocet MFCC ptiznakt
PREEMCOEF = 0.97 -koeficient preempfaze

SOURCEFORMAT = WAVE  -format zdrojového souboru
SOURCEKIND = WAVEFORM
TARGETFORMAT = HTK -format cilového souboru

TARGETKIND = MFCC_E  -typ vystupnich parametrti (_E-log energie, D-
delta ptiznaky, A-double delta pfiznaky,
_0-nulty kepstralni koeficient)

TARGETRATE = 100000  -vzorkovaci perioda vystupnich vektorti (10ms)

USEHAMMING = T -aplikace Hammingova okénka

WINDOWSIZE = 250000  -délka okénka (25ms)

32



2.1.4 Referenc¢ni data

Pro spravné vyhodnoceni vysledkli nalezenych bodli zmén je potieba stanovit
referen¢ni ¢asy zmén. To, jak je metoda v hleddni Gisp€sna, ¢i nikoliv, je zavislé jak na
kvalité nahravky, jejim charakteru (jak Casto naptiklad dochazi k situaci, kdy hovoti oba
mluvéi soucasng), ale 1 na peclivém "oindexovani" trénovaci nahravky. Pokud jsou
chybné stanoveny referenéni casy, nemlzZou ani vysledky metody vychdzet v

pfijatelnych mezich.

Indexovani je provadéno pomoci programu Transcriber, ktery je volné ke
stazeni [10] a umoziiuje nejen oznaceni Casovych znacek, ale i popis jednotlivych

segmenti spolecn¢ s popisem jejich obsahu.

—ipi x|

File Edit Signal Segmentation Options Help
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—

report

HET o
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ino speaker)
i m2 ml m2 ml m2
| T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 5

Cursor : 2.884

Obr. 23:  Rucni indexovani zaznamu

Aplikace uklada jednotlivé transkripce v XML formatu a je tedy nutné je béhem
vyhodnocovani vysledkli prevadét do podoby, s kterou mizeme v prostiedi MATLAB
pracovat. K tomuto Ucelu byla naprogramovana funkce pro nacitini XML dat ze
souboru viz. pfiloha [A]. Funkce se pomoci skriptu jazyka Perl opakované volad se

vstupnim parametrem cesty k souborim vypocétenych bodli zmén a ta dale predava
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proménné fsi a trj dalsi funkci pro vypocet poctu I, D, N, H metodou nejblizsiho

souseda (nearest neighbour).

2.2 Implementace metody binarniho déleni

Princip této metody spocivd v opakovaném aplikovani vypoctu hodnoty
zisku cesty G (17) na zvoleny interval vektoru parametri. V kap.1.5.1 byla metoda
bindrniho deleni zjednoduSen¢ vyobrazena jako postupné dé€leni tohoto intervalu, které

bylo limitovano kritickou hranici K. Nyni si uvedeme podrobnéjsi popis algoritmu.
2.2.1 Popis algoritmu, vyvojovy diagram

Pfed samotnym spusténim programu je v inicializa¢nim bloku nacten vektor
parametrd, jsou definovany matice pro uchovavani informace o tom, zda-li je aktudlni
vrchol aktivni - A(v,u) a na jaké pozici se v dané vrstvé vrchol nachazi — P(v,u), kde
u=0,.,U je ¢islo aktudlni urovné¢ a v =0,...,V (1) je ¢islo vrcholu. Jsou uréeny prvni
dva krajni vrcholy, druhy z nich je nastaven jako aktivni. Dale jsou v této Casti
vypocitany kovarianni matice, potfebné pro pozdé¢jsi vypocet zisku cesty. Pokud
algoritmus nalezne v aktualni Urovni alespont jeden aktivni vrchol (na pocatku
vyhledavani je jim posledni segment 7 ), hledd prvni aktualni vrchol a pocitd bod s
nejvetsim ziskem cesty G Vyhovuje-li hodnota zisku cesty omezujici podmince
Gnax>K, ulozi pozici nalezeného aktudlniho vrcholu spolu s misty ohraniCujicimi
prohledavany interval do dal$i Grovné, v opaéném piipadé pouze kopiruje tyto krajni
body intervalu a nastavuje aktualni vrchol jako neaktivni. Nachazi-li se v dané trovni
jeste dalsi aktivni vrchol, postup hledani G,.. se opakuje. Poté proces vyhledavani
prechéazi do dali arovné a znovu se vyhodnocuje podminka cyklu while — "Je alespoil
jeden aktivni vrchol v dané trovni?". Po ukonceni tohoto cyklu jsou nalezené Casy

zmén predany k dalSimu zpracovani a vyhodnoceni.
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Obr. 24:  Algoritmus metody binarniho déleni

2.2.2 Trénovani metody, odhad kritické hranice

Pro dosazeni pftijatelnych vysledki pii hledani bodi zmén na riznych typech
nahravek je tfeba nalézt vSechny volné parametry metody, tzv. natrénovani algoritmu.
Ptedevsim je tieba uvazovat riznorodost nahravek z hlediska rozdilného frazovani pii
hovoru, napiiklad vétSiho poctu pauz, oproti hovoru, kdy se segmenty jednotlivych

mluvcich prekryvaji. Jak jiz bylo zminéno, metoda binarniho déleni ma tento volny
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parametr pouze jeden. K trénovani metody je vyuzit piedchozi algoritmus pro hledani
bodi zmén, ktery navic pti kazdém nalezeni nového vrcholu zaznamend hodnotu zisku
cesty — matice K(v,u). To, jaka hodnota zisku je jeSt¢ zaznamenana a kterd jiz ne
(maximalni a minimalni pocet rozpoznanych zmén), je dano pii Gvodni inicializaci
konstantami K, a Kyu s tim, Ze kritickd hranice K=K, . Po ukonceni algoritmu
binarniho déleni je pro kazdou hodnotu K z intervalu K, + K. Vypocten vektor bodit
zmeén t,; na zakladé kterého jsou stanoveny pocty H, I, D. Z pribéhu miry F-rate, resp.

nalezenim jejiho maxima zjistime hledané K.

2.3 Zpracovani vysledku, algoritmus urceni poc¢tu H,I,D

Vysledkem algoritmu binarniho déleni je vektor vypoctenych ¢asovych znacek -
t.i. Je-1i k dispozici pfisluSny vektor ziskany ru¢ni segmentact - #,;, je mozné jednoduse
metodou nejbliz§iho souseda (nearest neighbour) urCit pocet parit - H, inzerci - I a
deleci - D. V algoritmu je v prvnim kroku hledan minimdlni rozdil ¢asii mezi jednou
konkrétni hodnotou casu f,; a vSemi hodnotami Casu #,. Po nalezeni minimalniho
rozdilu je v druhém kroku hleddno minimum z druhé strany, tedy pevnou ¢asovou
hodnotou je nyni nalezeny ¢as #,; a k nému hleddme cas #.,. Pokud je hledanim z druhé
strany nalezen ptivodni Cas .;, kterym bylo hledani zapocato, je mozné oznacit znacky

tei a tyjako par — H.

et e s s
| i I |
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Obr. 25:  Obousmerné hledani parii H, inzerci I a deleci D

Protoze k vypoctu uspesnosti metody nejsou potieba konkrétni pary, inzerce a
delece, ale pouze jejich pocet, staci inkrementovat jednu proménnou, kterd uchovava

pocet vSech parti a na zaklad¢ jeji hodnoty vypocitat pocet inzerci a deleci:

I=i-H (28)
D=j-H

,kde 7 je pocet vSech vypocitanych Casti a j je pocet vSech referencnich Casti.
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3 Vyhodnoceni metody binarniho déleni

Aby bylo mozné ur¢it, jak je dana metoda testovani zmén mluvc¢ich vhodna pro
dané nahravky potfizené z redlnych telefonnich rozhovort, ¢i nikoliv, je tfeba
trénovanim metody na dostate¢ném poctu nahravek stanovit kritickou hranici K,,, a
nasledné ji podrobit testovani na testovacich datech. Cim vétsi podet trénovacich a

testovacich dat je k dispozici, tim 1ze dosahnout vypovidavéjsich vysledk.

3.1 Trénovani metody

V prvé fad€é bylo nutné urcit, jaké nahravky jsou vhodné jako trénovaci. Je
dilezité, aby nahravky byly riznorodé a tim tak byla zajiSténa dostateCna uspésnost
hledani zmén pro vSechny typy nahravek. Prevladat by mély hovory s vétSim poctem
zmén. Dale bylo nutné stanovit, jaké ptfiznaky k trénovani a néslednému testovani
pouzit. Standardn€ se pro rozpoznavani zmény feCnika vyuziva melfrekvencnich
kepstralnich koeficienti (¢; az cj2). Ty byly vypocitdny pomoci nastroje HTK tools.
Jednoduchym pozménénim konfigura¢niho souboru tohoto néstroje, 1ze vypocitat i dalsi
pfiznaky, jako napifiklad LPC piiznaky, je mozné urCit pocet pouzitych
trojuhelnikovych filtrd MFCC ptiznak, $itku pasma vstupniho signéalu, dale miZeme

ptiznakovy vektor doplnit o logaritmus energie, nulty kepstralni ptiznak (co) a dalsi.
3.1.1 Priznaky pro potieby trénovani

Od zakladniho nastaveni konfigura¢niho souboru nastroje HTK tools jsou
odvozeny dal$i varianty parametrizace. V nasledujici tabulce je seznam konfiguracnich
souborii. Prvni jsou nastaveni s rliznym poctem trojuhelnikovych filtrti, pomoci
parametru NUMCHANS=24,....,27. Parametry LOFREQ=300 a HIFREQ=3400 je
mozné stanovit frekvencni pasmo pro vypocet pfiznakl, Cehoz se vyuziva pfi
parametrizaci akustického signdlu s omezenym frekvencnim pasmem, jako je napf.
telefonni signal. Pfidanim parametru E a 0 je mozné ptiznakovy vektor rozsifit o
logaritmus energie, ¢i o tzv. nulty kepstralni ptiznak (co). Déle nasleduji konfigurace s
riznym pocétem kepstralnich ptiznaki NUMCEPS=7,...,12. V pfipad¢ pouziti LPC
kepstralnich pifiznaki je mozné ménit fad linedrniho modelu pouzitého pii vypoctu

ptiznaki LPCORDER=14,...,10, pocet ptiznakl a opét doplnéni o logaritmus energie.
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Konfiguracni soubor Nastaveni parametri
par0l.cfg MFCC NUMCHANS =27 NUMCEPS = 12
par02.cfg MFCC NUMCHANS =26
par03.cfg MFCC NUMCHANS = 25
par04.cfg MFCC NUMCHANS = 24
par05.cfg MFCC LOFREQ = 300 HIFREQ = 3400 NUMCHANS = 24
par06.cfg MFCC_E NUMCHANS =24
par07.cfg MFCC_0 NUMCHANS =24
par08.cfg MFCC _E 0 NUMCHANS =24
par09.cfg MFCC NUMCEPS = 11 NUMCHANS =24
parl0.cfg MFCC NUMCEPS = 10 NUMCHANS =24
parll.cfg MFCC NUMCEPS = 9 NUMCHANS = 24
parl2.cfg MFCC NUMCEPS = 8§ NUMCHANS = 24
parl3.cfg MFCC NUMCEPS =7 NUMCHANS = 24
parl6.cfg LPC LPCORDER = 14 NUMCEPS = 12
parl7.cfg LPCORDER =13
parl8.cfg LPCORDER = 12
par19.cfg LPCORDER =11
par20.cfg LPCORDER =10
par21.cfg LPC LPCORDER = 14 NUMCEPS =11
par22.cfg NUMCEPS =10
par23.cfg NUMCEPS =9
par24.cfg NUMCEPS =8
par25.cfg NUMCEPS =7

Tab: 1 Tabulka pouzitych parametrizaci pro trénovani a testovani

3.1.2 Trénovaci a testovaci databaze THSZ07

Databaze trénovacich a testovaci nahravek obsahuje celkem 58 hovort v
celkové dobé zaznamu 51,3 minut. Hovory byly uklddany ve formatu WAV, se
vzorkovaci frekvenci 16kHz. Jelikoz celkovy pocet 58 pofizenych a ruéné
transkribovanych nahravek nelze povazovat za dostatecné rozsadhlou databdzi, je pro
trénovani a nasledné testovani vyuzito principu rotace trénovacich a testovacich dat. Z
celkové mnoZiny nahravek je vzdy vybrano zhruba 90% dat jako trénovacich, zbyly
pocet jako testovacich. Timto vybérem dat nam vznikne jedna sada trénovacich a
testovacich dat. Dalsi sady dostavame vybérem jinych nahravek jako testovacich a

zbylych jako trénovacich.
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Obr. 26:  Princip rotace trénovacich a testovacich dat

Pro kaZdou sadu Ize trénovanim urcit K,,; a na zaklad¢ takto stanovené kritické
hranice vypocitat pro testovaci nahravky procentudlni GspéSnost metody. Vysledkem
trénovani je pak JK,,. Jako vysledek testovani metody je smérodatnd jeji primérna
procentualni uspéSnost na vSech testovacich nahravkach. Timto zplisobem lze tedy
jednoduse docilit vétsiho poctu trénovacich a testovacich dat a tedy statisticky

vyznamnéjSich vysledk.
3.1.3 Vysledky trénovani

Pro kazdy druh parametrizace a kazdou nahravku byl metodou binarniho déleni
vytvoren soubor dat, obsahujici vSechny vypoctené body zmén. Pro snadnéjsi orientaci
v mnozstvi téchto dat byla jména vystupnich souborli pojmenovéna podle nazvu
nahravky, pro kterou vypocet probéhl a nazvu konfigura¢niho souboru provedené
parametrizace. Z téchto dat a jim pfislusnych referen¢nich ¢asti byly déle uréeny pocty
I, D, N, H a po nasledné maximalizaci miry F-rate bylo pro kazdou sadu trénovacich dat

urceno K.

castecny vypis dat souboru parQl.rate.segl:

Kopt =52 F=70.6%

K= 48: F=65.6 P=55.2 R=81.0
K= 49: F=68.2 P=60.1 R=78.9
K= 50: F=69.5 P=64.1 R=76.0
K=51: F=70.2 P=67.5 R=73.2
K= 52: F=70.6 P=71.1 R=70.2
K= 53: F=70.3 P=73.7 R=67.1
K= 54: F=69.6 P=76.2 R=64.1
K= 55: F=68.6 P=78.7 R=60.8
K= 56: F=67.0 P=80.4 R=57.5

Tab: 2 Priklad vysledku trénovani sady segl a parametrizace par01.cfg
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Tento ptiklad ilustruje vysledek po trénovani na datech sady seg/ ptiznakového
vektoru vypocitaného dle nastaveni par0l.cfg. Trénovani bylo provedeno pro rozsah
K=30 az K=120. Graficky zobrazeny prib¢h mér F-rate, P-precision a R-recall je

zobrazen na nasledujicim obrazku:

parOl.rate.segl
100 T T T 1
-~ — Re-recall

e —— P-precision

90 - _— —— Frate H

80 / 4
70+ .

/ /

/
60 i

50| / / |

40 §

R, P, F [%]

10 T~ .

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Obr. 27:  Vysledek trénovani sady dat segl — par01.cfg

Danou parametrizaci byl vypocten ptiznakovy vektor MFCC ptiznakli s poctem
27 kanalt trojuhelnikového filtru. Trénovanim bylo stanoveno K,,=52 sady seg/. Jak
se dalo o¢ekavat, snizovanim poctu kepstralnich ptiznaka, at’ jiz u MFCC ptiznakd,
nebo LPC kepstralnich ptfiznakd se sniZzuje trénovanim stanovend optimalni kriticka

hranice metody rozpoznavani, coz dokazuje nasledujici graf:
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parl3.rate.segl
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Obr. 28:  Vysledek trénovani 1. sady dat — parl3.cfg

V tomto piipad¢ je ptiznakovy vektor slozen ze sedmi MFCC kepstralnich
priznakli (NUMCHANS=24) a mizeme pozorovat, Ze optimalni hranice pro testovani je
vyrazn€ niz8$i, v porovnani s predchozim piikladem. Niz§i K,,, ma za nasledek
nastavenou vyssi citlivost rozpoznavace a s tim je i spojené mozné vyS$i procento
inzerci ve vysledku. Podobn¢ se chové i trénovani metody pii parametrizaci LPC
kepstralnimi pfiznaky. Je-li pocet ptiznakit NUMCEPS=12, pohybuje se K,,; okolo
hodnoty K=50. Postupnym snizovanim poctu az k NUMCEPS=7 se K,, pohybuje
kolem hodnoty K=32.
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Vysledek trénovani vSech sad trénovacich dat pro jednotlivé parametrizace a
vypocitané primérné hodnoty Kopt, vcetné vybeérové smérodatné odchylky sy jsou

uvedeny v Tab: 3:

Druh parametrizace Kopt DKopt | Sx
segl seg2 seg3 seg4 seg5 segb6 seg7 seg8 seg9
par01 52 52 52 522 52 52 52 52 52 |52,00]0,00
par02 52 53 52 52 52 52 52 51 53 [52,11|0,60
par03 52 54 52 52 53 52 52 52 53 (52,44]0,73
par04 52 52 52 52 52 52 52 52 53 52,110,333
par05 49 49 49 49 49 49 49 49 49 |49,00(0,00
par06 57 57 57 57 57 57 57 57 57 |57,00]0,00
par07 57 57 57 57 57 57 57 57 57 [57,00|0,00
par08 62 62 62 62 62 62 62 62 62 |62,00(0,00
par09 48 48 48 48 48 48 48 48 48 (48,00]0,00
parl0 44 44 44 44 44 44 44 44 44 |44,00(0,00
parll 41 40 40 41 41 41 41 41 41 |40,78|044
parl2 37 36 36 36 37 37 36 37 36 (36,44|053
parl3 33 33 33 33 3 33 33 33 33 |33,00(0,00
parl6 49 b1 51 49 51 51 49 49 49 |49,89(1,05
parl? 50 50 50 50 50 50 50 50 50 (50,00]0,00
parl8 51 51 51 51 51 51 51 51 51 |51,00|0,00
parl9 46 48 46 46 46 46 46 46 46 |46,22|067
par20 44 42 42 42 42 42 42 43 42 |42,33|o71
par21 46 47 47 46 46 46 46 46 47 |46,33(0,50
par22 43 43 43 43 43 43 43 43 43 |43,00(0,00
par23 39 39 39 39 39 39 39 39 39 (39,00]0,00
par24 36 37 37 35 37 36 35 36 36 (36,11|078
par25 32 32 32 32 32 32 32 32 32 |32,00(0,00

Tab: 3 Hodnoty K,y pro jednotlivé sady dat a parametrizace

Miizeme si vSimnout, ze v mnohych ptipadech dopadlo trénovani jednotlivych
sad shodné. Pro nékteré parametrizace dokonce vychéazi vybérova smérodatnd odchylka
sy=0. Je to zplsobeno tim, Zze se trénovaci databdze skladd z nahravek podobného
charakteru. Pokud bychom méli k dispozici nahravky, které se od sebe, co se tyce jejich
popisu pomoci piiznaki, vyraznéji lisi, dosahovaly by vybérové smerodatné odchylky

natrénovanych dat K, vysSich hodnot.
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3.2 Testovani metody

V této kapitole jsou uvedeny vysledky testovani zvolené metody rozpoznavani
na pofizené testovaci databazi pti nastaveni riznych druhli parametrizaci. Navic jsou
pro srovnani zminény i1 vysledky rozpoznavani zmén mluvcCich na zékladé¢ nahravek

ruznych televiznich a rozhlasovych potadi.
3.2.1 Vysledky testovani

Trénovanim metody je pro kazdou sadu dat vypoctena hodnota kritické hranice
Kopi, na zékladé které je dale metoda testovana na testovacich datech. Pro kazdou sadu
testovacich dat a kazdou konkrétni nahravku je takto zajistén pocet H, I, D, N a jsou
vypocteny procentudlni uspéSnosti (miry F-rate, precision, recall). Ty jsou nasledné
zprumérovany a ukazuji uspéSnost zvolené metody pfi pouziti konkrétni parametrizace

viz. Chyba! Nenalezen zdroj odkazi..

Kopt| I [D| N [ H|F[%]]|P [%]|R [%]

52 |15 21 62 41|(695 732 66,1
52 4 15 21 6]387 600 28,6
52 4 6 20 14| 73,7 77,8 70,0
52 |23 53 117 64| 62,7 73,6 54,7
52 6 13 34 211689 77,8 61,8
52 |40 39 120 81 67,2 66,9 67,5

Tab: 4 Priklad vysledku testovani jedné sady na 6 testovacich nahravkdach

(test.segl.par01)

Tabulka obsahuje jednotlivé uspésnosti rozpoznavani zmén fecnika konkrétnich
nahravek 1. sady testovacich dat seg/ ziskanych na zdkladé parametrizace par0l.cfg.
Pokud budeme jako urcujici GspéSnost uvazovat miru F-rate, je patrné, ze se uspesnost
pohybuje okolo 70%. Jen v ptipad¢ druhé nahravky je uspésnost pouhych 38,7%, coz je

nalezenym dvojicim — H.

V globalnim métitku jiz Ize ale s jistotou hovofit o celkové tspéSnosti metody
bindrniho déleni. V dalsi tabulce miiZzeme vidét, ze se tispéSnost metody aplikované na
rozpoznavani zmén fecnika v telefonnich zdznamech pohybuje od 59,2% do 71,5%. Je
tedy patrné, Ze je velice dilezité dbat na vhodné zvolené ptfiznaky pii trénovani a

testovani metody. NejlepSich vysledkii bylo dosazeno pii parametrizaci s nastavenim
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konfiguratnim souborem pari2.cfg. Jedna se o MFCC kepstralni ptiznaky se 24

pouzitymi trojuhelnikovymi filtry, pocet kepstralnich ptiznak je 8.

Druh trénovani testovani
parametrizace | Kopt OF [%] [DF [%] s, DP[%] s, DRI[%] s,
par01 52,00 70,1 70,1 902 70,8 1078 71,0 1168
par02 52,11 70,0 69,6 931 70,3 1118 70,8 1220
par03 52,44 70,0 69,7 926 71,2 1092 69,9 12,09
par04 52,11 70,0 70,0 9,04 708 1064 70,9 12,09
par05 49,00 60,8 59,2 1006 62,3 1308 588 1297
par06 57,00 70,5 71,2 955 70,3 1100 73,6 11,98
par07 57,00 69,2 70,2 934 705 1041 712 1226
par08 62,00 70,0 70,2 884 71,4 1048 70,7 12,07
par09 48,00 70,9 71,2 g8s 71,1 1113 73,1 11,75
parl0 44,00 71,5 71,4 874 704 1122 743 11,30
parll 40,78 71,7 71,4 827 71,2 1080 73,4 11,39
parl2 36,44 72,2 71,5 808 68,7 108 76,2 1059
parl3 33,00 71,8 71,2 88 69,6 1059 753 12,72
parl6 49,89 67,7 66,7 723 65,2 1117 70,7 1157
parl?7 50,00 68,1 67,3 835 659 1215 70,7 1064
parl8 51,00 67,7 66,9 833 675 1178 68,6 11,98
parl9 46,22 68,3 67,5 741 64,4 1036 73,1 11,10
par20 42,33 69,3 68,7 803 642 97 757 1162
par21 46,33 69,1 68,7 817 675 1019 72,1 1265
par22 43,00 69,9 70,1 789 70,2 1076 71,8 11,49
par23 39,00 70,8 71,1 743 69,3 1006 74,7 11,33
par24 36,11 70,5 69,0 861 69,1 976 70,6 1291
par25 32,00 70,8 704 918 694 904 73,3 1334
Tab: 5 Uspésnost testovani pro dané parametrizace

3.2.2 Porovnani uspéSnosti testovani na databazich ART a COST 278

Z ptedchozich vysledki jiz 1ze soudit, jak je ndmi zvolend metoda uspésna pii
rozpoznavani zmén feCnika na zdznamech telefonnich hovort. Muze se zdat, ze
uspésnost rozpoznani je natolik nizka, Ze je tato metoda v praxi nepouzitelnd. Divodem
takto nizkych hodnot miry F-rate jsou samotné nahravky vstupujici do parametrizace.
Jelikoz se jednd o nahravky redlnych hovort, je kvalita téchto akustickych signalt
ovlivnéna Sumem a okolnim rusenim. Vyznamnou mérou je kvalita ovlivnéna i
omezenym frekvenénim pasmem telefonni linky. Nejvyraznéji vSak UspéSnost klesa,
pokud je v nahravce pfili§ mist, kdy nemluvi zadny z mluvcich, nebo naopak hovofti-li
oba soucasn¢. Jak bylo jiz na kratkych ukazkach demonstrovano, metoda méla nejveétsi

problémy rozpoznat prave tato mista.
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Metoda binarniho déleni jiz byla diive testovana na databdzich zédznamu
televiznich a rozhlasovych potradli a to jak v cizich jazycich, tak i pro CeStinu [8].
Databaze nahravek v Ceském jazyce — databaze ART, byla pofizena z 5346 segmentil
pochazejicich od
456 mluvcich. Jednotlivé segmenty byly ndhodné pospojovany do 100 trénovacich a
100 testovacich usekil, kazdy o délce pfiblizné¢ 10 minut. JelikoZ tyto nahravky také
obsahovaly rusivé zvuky z okoli a jiné rizné nefecové signaly, byla vytvotena databaze
S-ART, kde byly tyto rusivé zvuky v maximalni mife potlaceny. Posledni testovanou
databazi nahravek byla databaze COST 278 [9], kterd vznikla na zadkladé projektu
Evropské unie, jehoz se ucastnilo 10instituci z 9 riznych zemi. Kazda instituce poskytla
3 hodiny zdznamii narodnich televiznich zprév. Pro srovnéani s vysledky testovani na
zaklad¢ téchto databazi pouzijeme vysledky testovani a trénovani pii parametrizaci s
osmi MFCC kepstralnimi ptiznaky (pari2.cfg) databéaze telefonnich nahravek, kdy byly
dosazené vysledky nejlepsi. Databazi pro jednoduchost ozna¢ime zkratkou THSZ07.

. trénovani testovani
Databaze
Kopt F[%] F[%)] R[%] P[%]
ART 76 92,84 93,36 93,25 93,48
S-ART 72,5 96,51 96,27 95,73 96,82

DKopt  OF[%] | OF[%] OR[%] COP[%]
COST 278 90,95 74,16 70,74 74,53 68,62
THSZ07 36,44 72,20 71,50 68,70 76,20

Tab: 6 Srovnani vysledkii testovani metody na riiznych databazich

Z tabulky je mozno usoudit, ze uspéSnost testovani nahravek databazi ART a S-
ART je v porovnani s uspé$nosti databaze telefonnich zaznamtt THSZ07 nesrovnatelna.
U idealnich nahravek (uméle sestfihanych s odstranénymi "tichymi" misty) databaze S-
ART je tGspéSnost testovani F=96%, u nahravek zatiZzenych ruSivymi signaly databaze
ART F=93%. Hodnoty miry F-rate ziskané testovanim na databazi THSZ07 necelych
@F=72%. Pokud ale srovndme vysledek testovani s testovanim databaze COST
F=T71%, ktera byla sestavena také metodou rotace trénovacich a testovacich dat, je

dosazeno srovnatelnych vysledk.
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Zaver

Nedilnou soucasti systému pro automatické piepisovani zvukovych nahravek
ruznych televiznich a radiovych potfadi do textové podoby (tzv. "Media mining
systemu') je modul starajici se o automatickou transkripci nahravek. Ten se sklada z
nékolika dalSich ¢asti, naptiklad detektoru feci, zmény mluvciho, jeho identifikaci a
nakonec samotného rozpoznani fe¢i. Tato prace se zabyva moznosti detekce zmény
mluv¢iho pomoci metody binarniho déleni a jejiho praktického vyuZiti pii aplikaci na
nahravky realnych telefonnich hovorti. Specidlné se tedy zaméiuje na detekci zmén
dvou mluv¢ich. Tato metoda byla zvolena pfedev§im z dvodid jejiho snadného

trénovani.

Metoda binarniho déleni vyuziva principi prevedeni problému hledani zmén
mluvéiho na problém hledani bodu zmény obecnych parametrii ve stochastickém
procesu. K hledani zmény vyuzivad testovani jednoduchych hypotéz. Parametry
popisujici akusticky signdl nahravky byly ziskdvany pomoci dvou druhtli parametrizaci.
Parametrizaci ziskanou na zaklad¢ diskrétni Fourierovy transformace, tzv. MFCC
kepstralnich piiznakii a pomoci linearni prediktivni analyzy, tzv. LPC ptiznakt. Navic
byly navrzeny a vyhodnoceny i dal$i varianty téchto ptfiznakt. Bylo napftiklad pouzito
parametrizaci s riznym poctem kepstralnich ptiznak, u MFCC ptiznakti byl ménén

pocet trojahelnikovych filtrt, v ptipadé LPC ptiznakl zase fad linedrniho modelu.

Jako trénovaci a testovaci databdze nam poslouzily nahravky realnych
telefonnich zaznamil.. Zaznamy byly postupné ru¢né¢ segmentovany pro potieby
pozdéjsiho stanoveni tispéSnosti hleddni zmén a i k samotnému natrénovani metody. Pro
trénovani a testovani byl naprogramovan detektor zmén pracujici na principu nami

navrzené metody binarniho déleni.

Vysledkem trénovani je soubor dat vypocitanych zmén mluvCich pro nami
zvoleny rozsah volného parametru a jednotlivé druhy parametrizace. Na zakladé¢ téchto
dat je vypoctena mira uspeSnosti detekce zmény. Maximalizaci této miry dostavame

hodnotu volného parametru detektoru pro jeho nasledné testovani.
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Nejlepsich vysledkl testovani bylo dosazeno pfi pouziti parametrizace s osmi
melfrekvenénimi kepstralnimi ptiznaky. Na databazi nahravek realnych telefonnich
hovort (THSZ07) zatizenych riznymi typy ruSeni dosahoval detektor uspeSnosti
F=72% pfi nastaveni voln¢ho parametru K=36. Pro lepsi piedstavu o dosazenych
vysledcich byly uvedeny hodnoty tspéSnosti rozpoznavani na dalSich databazich. Na
uméle vytvorené databdzi idedlnich nahrévek televiznich a rozhlasovych potradii
(S-ART) dosahovala uspé&$nost metody az F=96% pii K=73, v piipad¢ nahravek blizici
se redlnym datim (ART) F=93% pii K=76. Srovnatelnych vysledkti dosahujeme pfi

testovani na mezinarodni databazi televizniho zpravodajstvi COST F=71% pii K=91.

Vysledky testovani detekce zmén mluvcéiho na "pfilis" realnych datech,
skladajicich se nejen z uZite€ného signdlu, ale i z velkého poctu ruSivych sloZek,
nedopadly, co se tyce uspéSnosti definované mirou F-rate, nejlépe. Na nahravkach
upravenych zdznamu jiz ale dosahovaly dostate¢né presvédéivych vysledkd. Jednou z
moznosti zvyseni rozpoznavaciho skore je tedy vhodné uprava nahravek pred samotnou
detekci. Druhou moznosti je smifeni se ur€itym typem chyb. Je mozné totiz detektor
zmén natrénovat tak, aby nalezl vét§i procento spravné nalezenych zmén vici vSem
skutenym zménam za cenu chybného oznaceni mista, kde ve skutecnosti ke zméné
nedoslo. Toto chybné oznaceni je vSak pfijatelné, oproti chybé, ktera by vznikla

neoznacenim skute¢né zmeny.
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Priloha A

Funkce prevodu XML dat do proménné — trslab2hid.m:
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function trslab2hid(filename);

close all
clc
i=1;

infilename=["transkr” ,filename(10: length(filename)-6),".trs"];
infilename2=[filename,"_lab"];

outfilename=[infilename2(1: length(infilename2)-4)," .hid"];

fid = fopen(infilename,"r");

while feof(fid)==
line=fgetl (fid);
if length(line)>12 & strcmp(line(1:12),"<Sync time="")
tsi(i,:) = sscanf(line(13:1length(line)-3), "%f") ;
i=i+l;
end

end

fclose(fid);
i=1;
fid = fopen(infilename2,"r*);

fid2 = fopen(outfilename, "w");

while feof(fid)==
K=Fscanf(fid, "K= %d:\t");
trj=fscanf(Ffid, "\t%f");
[1.,D,N,H]=near_neigh(tsi,trj);

fprintf(Fid2, "K= %d:\t1=%d\tD=%d\tN=%d\tH=%d\r\n" ,K, 1 ,D,N,H);

end
fclose("all™);



	 

