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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CNG Comfort Nois Generator (generator komfortntho Sumu)

DTX Discontinuous Transmission (nespojity prenos)

E short-time Energy (krdtkodobé energie)

EM  Expectation-Maximization (ofekdvani-maximalizace)

GMM Gaussian Mixture Model (model smeési Gaussovych distribuci)

GSL  GNU Scientific Library (knihovna optimalizovanych matematickych a statistickych funkei
pro jazyky C a Fortran

11D Independent and Identically distributed (nezavisla a identicky rozdélend)
IQR  Inter-Quartile Range (mezikvartilové rozpéti)

k-means k Means (k stfednich hodnot)

ML  Maximum Likelihood (maximéln{ vérohodnost)

SNR Signal-to-Noise Ratio (pomér signdlu k Sumu)

SN Ry Segmentalni SNR

SVM  Support Vector Machine (metoda podpurnych vektort)

VAD Voice Activity Detection (detekce Fecové aktivity)

ZCR  Zero Crossin Rate (mira prichodi nulou)



UVOD

Prvni zminka o praktickém vyuziti automatizované detekce feci byla v dostupné odborné literatute
nalezena v rdmci inzenyrského ndvrhu [BF59| sméfujictho k hospoddrnéjsimu vyuziti podmotskych
telefonnich kabel prepindnim obvodu tak, ze automaticky uvolni telefonni obvod mluvéiho, kdy-
koliv je detekovana pauza v feCi a na uvolnény kandal tak muze byt prepnut jiny mluvéi. Autori
rech, z niz vyplyvé, Ze statisticky je zhruba 60 % kazdého telefonniho hovoru vyplnéno pauzami
(v ¢ldnku je citovana prace autortt A. C. Norwina a O. J. Murphyho ,,Characteristic Time Intervals
in Telephone Conversation® z roku 1938).

Jadro tvahy zminéného inzenyrského navrhu spociva ve statistickém odvozeni miniméalniho
poctu potfebnych kabeli a v navrhu telekomunika¢niho protokolu, ktery zajisti jednak optiméalni
vytizeni kabelt, tedy priméarni cil, a jednak bude momentalné odpojenym koncovym ucastnikim
poustét slaby sum, aby neznejistéli, zda nedoslo k preruseni spojeni. Autofi pak dochézi k zavéru, ze
realizaci tohoto ndvrhu muze byt zhruba zdvojnasobena prenosova kapacita. K samotnym fecovym
detektortim se v tomto navrhu pristupuje jako k marginalnimu problému a o jeho technickém reseni
zde neni zminka.

Autori jako jedno z vychodisek své uvahy predpokladaji existenci detektoru schopného dete-
kovat i nejslabsi re¢ v pétimilisekundovém nebo krat$im intervalu® a za nejzavaznéjsim problém,
ktery v této souvislosti fesi ndvrhem vhodného protokolu, povazuji riziko ztraty ,,prvnich nékolika
milisekund“ promluvy, nez detektor stihne sepnout.

Takova praktickd motivace tedy ziejmé byla na pocatku nékolika desetileti svétového vyzkumu a
tak optimistické byly puvodni predpoklady ohledné slozitosti problematiky detekce recové aktivity
(VAD).

Soucasné s rozvojem oboru ¢islicového zpracovani feci i s rozvojem vypocetni techniky a s na-
rustem realnych aplikaci rostly také néroky na presnost detekce a zacaly se objevovat potize pri
uplatnéni automatickych detekénich algoritmii vlivem nepiiznivych pracovnich podminek, takze
prirozené zacala vznikat nova oblast vyzkumu.

Jeden z prvnich ucelenych experimenti zcela vénovanych klasifikaéni tloze typu znéld rec—
neznéld rec—ticho [ART6] je zaloZen na parametrizaci fe¢i pomoci sady mér periodicity, energie
signélu a linedrni predikce v samostatnych fe¢ovych ramcich, tj. bez uvazovani korelace navazujicich
ramcu. Uplatnuje parametricky gaussovsky model a je typickym prikladem tlohy strojového uceni
s ucitelem. Trénovani i testovani je providdéno pouze na cistych laboratornich nahravkach a vliv
ruseni v redlnych podminkéch se zde jesté nediskutuje.

Modernéjsi statistické detekéni algoritmy, jejichz rozmach zacdal [SS98], stavi na fisherovské
statistice, konkrétné na testu pomérem vérohodnosti. Tyto metody pracuji vétsinou se spektralnimi
a od spektra odvozenymi priznaky a jiz také vyuzivaji casové korelacnich vlastnosti spektra reci.
Dosahuji jiz velmi dobrych vysledkt i v obtiznych podminkach. Spoléhaji vsak na predpoklad
¢isté sumovych nékolika pocatecnich ramect signalu, na nichz se trénuje model Sumu a jsou tak na
prechodu mezi metodami ucéeni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Potencidl metod uéeni bez ucitele se rozviji nejpozdéji od [Yin+11], kde se objevily perspektivni
navrhy na reseni pretrvavajicich problémi s identifikovatelnosti slozek a sekvencni aktualizace. Tato
prace stavi na percepc¢nich priznacich a rovnéz vyuziva gaussovsky model, pficemz ale nestavi na
apriornich predpokladech Sumového pocatku signalu. V soucasnosti se tento smér zdé byt jednou

z hlavnich oblasti vyzkumu v oboru VAD.



1 PROBLEMATIKA DETEKCE RECI

1.1 Aplikac¢ni vyznam detekce reci
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Obr. 1.1: Vyznam bloku VAD pro kodek G.729B [IT12]

Typickou telekomunikac¢ni aplikaci automatické detekce Teci je kddovani feci pro tsporny pre-
nos. Na obrazku je zafazeni detekéniho bloku (VAD) v ramci standardniho kodeku G.729.
Annex B tohoto standardu obsahuje schéma komprese recové neaktivnich tsek hovoru. Toto
schéma sestava ze tii algoritma vyuzivanych k redukci prendseného datového toku.

Vyznam a funkce blokl je stru¢né popsana néasledovné:

e Detektor recové aktivity (VAD) pfepind vokodér mezi kddovanim /dekédovanim Fecovych nebo

tichych pasazi. Rozhoduje se kazdych 10 ms ve shodé s pouzitou délkou vysilanych ramct.
Je-li rAmec oznacen za aktivni, pouzije se ke kdédovani a k dekdédovani fecovy kodek. Je-li
oznacden za neaktivni, pak se uplatni dalsi dva algoritmy (DTX, CNG).

e Nespojity prenos (DTX). Dostéva informace o Fe¢ové aktivité aktudlné zpracovavaného ramce
od modulu VAD, sleduje zmény v fecové neaktivnich ramcich a podle potieby aktualizuje
parametry neaktivnich ramcu. Je-li vyzadovana aktualizace, vysle kodér informace o ener-
getické hladiné a o spektralni obdlce, aby na strané pfijimace mohl byt generovan signal
podobny ptivodnimu fecové neaktivnimu signélu.

e Generdtor komfortniho sumu (CNG). Na strané ptijimace generuje pseudo bily budici signél
s parametry pfijatymi od DTX modulu na zikladé rozhodnuti VAD modulu. Sum je dile
zpracovan interpolovanymi LPC filtry stejné, jako kdyby se jednalo o fecové aktivni ramec.
Tim je na prijimaci strané priblizné reprodukovan sum pozadi strany vysilaci.

Pomineme-li detaily, tak oproti prikopnické praci zminéné v tvodu, kdy se tispory zamys-
lelo dosdhnout ¢isté prepindnim ucastnickych okruhi, je v modernim pojeti navic pouze blok pro
kédovani recoveé aktivnich ramct. Zakladni idea, véetné ,reprodukce® Ssumu, zustala tedy i po pa-
deséti letech nezménéna. AvsSak s odstupem pul stoleti praktickych aplikaci a s vyuzitim nékterych

.....

pozadavky kladené na vykonnost algoritmu za predpokladanych provoznich podminek.



1.2 Intuitivni detektor

Na obrazku 1.2 je pribéh Cistého Fedového signdlu (nahoie) a segmentdlniho pfiznaku logaritmu

krdtkodobé energie Eiog (dole). Jednoduchy detekéni algoritmus je popsén jako

1 pro Epe > Vg,
va = P log = VB (1.1)

0 jinak,

kde va = 1 znadi fecové aktivni, va = 0 Tecové neaktivni segment a Jg je pevné dand hodnota
diskriminac¢niho prahu. Jedinym volnym parametrem tohoto detektoru je diskriminac¢ni prah sle-
dovaného priznaku.

Vysledek detekce feci pomoci tohoto jednoduchého algoritmu a oznaceni chyb v detekci oproti
referencnimu znaceni pri zvoleném prahu Jg,,, = —3,7 je rovnéz vyznacen v obrazku 1.2.

Pro souhrnné vyhodnoceni vykonnosti detektoru a pro ucely srovndni Gcinnosti detekce v ruz-

nych podminkach se déle definuji objektivni miry.

1.3 Vyhodnoceni vykonnosti

Vykonnost binarniho klasifikdtoru je mozno popsat kontingenéni tabulkou 2 x 2, kterd je v tomto

kontextu nazyvana téz matice zamén a definujeme ji
( TP FP)
, (1.2)
FN TN
kde TP, TN znadi poéty spravné detekovanych fecovych (P), resp. nefecovych (N) rdmcet, FP, FN
znaci pocty chybnych detekei.

V matici zdmén je obsazena veskerd informace o vykonnosti binarntho klasifikdtoru, jak sku-
tecny pocet ramcu v jednotlivych tridach, tak jejich zatfidéni detektorem. Vyhodou uvedeni abso-
lutnich po¢tu pro porovnani algoritmil je moznost srovnani jak délek testovacich nahravek a tedy
i relativnich vah vysledki, tak pomérného zastoupeni fec¢i a pauz v celé nahravce. Nevyhodou je
vSak nizsi prehlednost takového srovndni. Proto se z matice zdmén odvozuji dalsi miry [Pre0§],
zamérujici se na aplikac¢ni preference. Pro vyhodnoceni detekénich algoritmil se obvykle pouzivaji:

e vybaveni (angl. recall), té7 podil skutecné pozitivnich (angl. true positive rate — TPR) je

pomérova mira vyjadrujici, jak velky dil vSech fecovych ramcu byl detektorem odhalen, tj.

_TP
TP+FN’

e presnost (angl. precision), téz pozitivni predikéni hodnota (angl. positive predictive value) se

recall =

definuje jako prec = ¢ili postihuje snahu, aby mezi vSemi pozitivné detekovanymi

TP
TP+FP’
byly pouze skutecné pozitivni,

2-prec-recall

e [ hodnota je definovana jako harmonicky pramér presnosti a vybaveni, tedy F; = orecirecall

nabyva hodnot od 0 do 1, takze je prehlednou mirou vyjadiujici vykonnost vhodnou pro po-
rovnani detekénich algoritmi. Vybaveni, presnost a Fj se obvykle pouzivaji v aplikacich, kde
jsou tolerovany spise falesné pozitivni nez falesné negativni detekce — typicky v fecovych
kodecich.

e podil falesné pozitivnich (angl. false positive rate — FPR) vyjadiuje, jak velky dil vSech nefe-
covych ramcu byl algoritmem chybné oznacen za fecové a jeho vyuziti je Castéjsi v aplikacich,

kdy jsou falesné pozitivni detekce povazovany za horsi chybu nez falesné negativni, napt. pri
FP
FP+TN>

e sprdvnost (angl. accuracy) je aplikaéné neutrdlni mérou definovanou jako acc =

nékterych automatickych analyzach, je definovan FPR =

TP+TN
TP+TN+FP+FN
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Obr. 1.2: Vysledek detekce Te¢i pomoci intuitivniho algoritmu prahovanim kratkodobé energie
s pevnym prahem. Chyby klasifikace v porovnani s referencnimi znackami jsou vyznaceny pro
kazdy chybny segment. Presnost je 98,5%, vybaveni 97,8%, celkovd spravnost 97,6%.

Vykonnost popsaného energetického detektoru, jak je vidét na obrazku 1.2, je popsdna matici
zdmén (?§° 53, ).

Jednotlivé chybné detekované segmenty na hranicich feé/nefec jsou prakticky nevyhnutelné,
kdyz uvazime, ze nejmensi ¢asovou jednotkou, se kterou algoritmus pracuje, je délka posuvu okna
— obvykle 10 ms. Pfi ruénim vyznacovani referencnich znacek zadné takové omezeni neplati, takze
hranice referenc¢nich znacek nejsou synchronizované na pevnou periodu, a tak v mistech, kde jsou
presahy delsi nez polovina posuvu okna, jsou detekovany chyby. Tyto chyby jsou vsak percepéné
nepostrehnutelné.

Procentuélni spravnost detekce byla ve zminéném piipadé 97,6%, pricemz vétsina chyb jde na
vrub hrani¢nim presahujicim segmentti, a tak je mozno tento vysledek prohlasit za témeér idealni.

Tak jednoduchy pristup je vSak t¢inny pouze ve velmi priznivych laboratornich podminkach,
jeho uplatnéni ve variabilnich redlnych podminkach by bylo problematické. Jednak proto, ze je zde
fixni prah nastaven jednorazové experimentatorem pro konkrétniho mluvéiho a prakticky neménné
nahravaci podminky. Neni ani schopen se prizpusobit zméné podminek, napt. zacne-li vypravéc
mluvit hlasitéji, ani nebude optimalni pro jiné mluvci ¢i jinak nastavené zesileni mikrofonu. Pre-
devsim ale detekce zaloZena na tomto jediném priznaku neni robustni vaci rusivym vlivam Sumdi,
které jsou v redlnych podminkédch vSudypritomné.

1.4 Vliv Sumu

Pomeér signdlu k sumu v Ye¢i SNR je dle [RS7§| definovano v kontextu kvantiza¢niho Sumu jako

2 - s2(i

sNR=5 = Zit () (1.3)
i 22 (i)

kde s(i) je Cisty TeCovy signdl a n(i) je Cisty Sumovy signdl, ¢ indexuje vzorky celého fecového

signalu, o2 znaéi rozptyl — signaly se predpokladaji centrované, takze je rozptyl ekvivalentni energii



signalu. Déle pomoci (1.3) definujeme segmentdln? SN Reeq jako

SN Ryug = 2 (D500 (1.4)

kde w(#) znadi zvolené vahové okno. Tyto definice pouZijeme pro simulaci detekce Te¢i p¥i pusobeni

2.
Sumu, pfifemz ji budeme uvadét decibelové skéle, tj. 10logy, % = SNR[dB].

Je pouzit linearni smésovaci model s naslednou re-normalizaci smfSeného signalu na puvodni
hladinu energie, aby pokud mozno neutrpéla variabilita v hlasitosti projevu mezi jednotlivymi

mluvéimi v ptvodni databédzi. Vyjdeme-li z definice (1.3), pak sméSovaci vztah bude

(i) = w’ (1.5)
cE

/Tn_BNE . . , . Co s Lo . .
kde ¢pmix = V107710 je sméSovaci konstanta, jsou-li si smésované signdly energeticky rovny, tj.

E, = E,. Nejsou-li, pak je tfeba napted dorovnat energii Sumu n(i) = g—n’ (i), kde n' je ptivodni

sumovy signal. Konstanta cg = V1 + 10~ 16" slouzf k re-normalizaci smiSené¢ho signdlu na ptivodni
hladinu energie.

Vliv specifickych typt Sumu na na vybrané segmentalni priznaky je ukdzan na nasledujicich
grafech. K ¢istému fecovému signdlu (na obrdzku ?7), nahrdvanému v bezdozvukové komofte, je
jednotlivé primichdvan bily a hlaholivy Sum z databdze NOISEX-92 z [VS93] pii SNR = 12dB dle
smeésovaciho vztahu . Ptvodni Sumové nahrdvky white.wav babble.wav byly pred sméSovanim
prevzorkovany na 8 kHz. VSechny segmentalni analyzy jsou provadény po vazeni Hammingovym
oknem délky 20 ms s posuvem po 10 ms.

Dalsi casto se vyskytujici Sumy, které zpusobuji obtize pri detekci feci, zahrnuji napt. impulzni
ruseni, hlasitou hudbu na pozadi. V telekomunikacni praxi je casté postizeni signalu technickymi

tény ¢i vyckavacimi nahravkami spousténymi automaticky pfi prepojovani.
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Obr. 1.3: Recovy signal postizeny hlaholivym $umem pifi SNR = 12dB. Hlaholivy $um, tedy
nesouroda smésice hlasti na pozadi Teci, je nestacionarni Sum s casové-frekvenénimi vlastnostmi
velmi podobnymi hledané feci a je od ni ve spektralni oblasti velmi obtizné odlisitelny. Spektra se
zcela prekryvaji, hledand rec se od Sumového pozadi lisi pouze vySsi energii a lepsi ¢asové-spektralni

korelaci.

10



2 DATABAZE RECI

Nezbytnou soucdasti testovani vykonnosti algoritmi VAD je databaze nahravek s referen¢nimi ca-
sovymi znackami na hranicich mezi fecové aktivnimi tseky a tichem. Existuje nékolik pTistupt
k obstardni takové databdze, rozhodujicim kritériem je obvykle dostupnost (cena) a dostatecné
pokryti variability pracovnich podminek aplikace, pro niz je detektor urcen.

Jedna-li se o aplikaci s blize neur¢enymi pracovnimi podminkami, pak byva snahou dosdhnout
co nejvétsi variability slovni zdsoby, styli promluvy, mluvéich, i typu ruseni. Idealni by byla da-
tabaze pokryvajici ndhodngm vybérem celou populaci mluvéich, promluv a realnych typu ruseni.
Databaze tak velkého rozsahu by bylo obtizné i navrhnout, natoz sestavit, proto se podminky vzdy
v nékterém sméru omezuji. Napriklad se pouzije pouze prileZitostny viybeér nebo se databaze sestavi
vybérem z jinych existujicich databdzi ptivodné urcenych pro jiné tcely. To je pripad nékterych
univerzélnich vyzkumnych databézi, jako je napt. databdze |[TP09|, kterd vznikla tipravou a vybé-
rem z existujicich databézi pro rozpoznani reci ziskanych v kancelarském prostredi, v automobilu
atd.

Je-li vyzkum zaméren se na zndmé problematické jevy, jako napr. na detekce predéli obsa-
hujicich neznéld ploziva pii zkresleni signdlu Sumy pii proménnych SNR, jako v [Kac06|, pak je
vybér slovniku cilené zuzen. Nahravky se porizuji v akusticky ¢istém prostiedi, aby byl signal co
mozné nejcistsi pro pozdéjsi smésovani se specifickymi typy ruseni, protoze vyssi hladiny Sumu
v referencnich nahravkach pred smésovani ztézuji interpretaci vysledk.

Aplikacné specifické databdze vznikaji az pti aplikovaném vyzkumu, kdy jsou jiz pracovni pod-
minky dobte znamy a je mozno ziskat dostatecné reprezentativni vzorek.

Ve vsech pripadech by méla byt snaha o konzistenini znaceni v mezich dané tolerance, aby
zbytecné nedochdazelo k chybam vyhodnoceni vykonnosti detektoru vlivem vykyva ve znaceni.

V této praci jsou pouzity dvé databéze, které vznikly béhem vyzkumu problematiky VAD.

e Laboratorni databdze vytvorend v ramci bakaldiské prace [Pelll], kterd byla déle pTizpiiso-

bena pro ucely tohoto vyzkumu.

o Aplikacne specifickd databaze zaznamu telefonnich hovort z prostfedi kontaktniho centra a

byla pouzita v [Mi¢+10], kterd obsahuje typické i okrajové pripady a pokryva tedy celé spek-
trum realné se vyskytujicich kombinaci zkresleni komunika¢nim kanalem, ruseni na pozadi,

slovniku i stylu promluvy, a to v Sirokém rozsahu vékovych skupin.

2.1 Laboratorni databaze

Nahravky pro laboratorni databazi byly porizeny v bezdozvukové komote s vyuzitim kvalitniho
mikrofonu pro zaznam hlasu p¥i vzorkovani 44 100 Hz. Jednd se tedy o idedlni, v redlném akus-
tickém prostiedi nedosazitelné podminky, kdy analyzovany audio materidl neni postizen rusivym
Sumem okoli, zkresleni a zasuméni vlivem mikrofonu je zanedbatelné, fe¢ je zaznamenéna v celém
kmitoc¢tovém spektru, nedochézi ani k preznivani vlivem akustického prenosového kandalu, protoze
doba dozvuku Tgg je prakticky nulova.

V grafu a obrdzku 2.1 je ukdzka pribéhu a znacéeni jednoho vzorku databdze [Pelll]. V tomto
kratkém tseku je zaznamenana muzskd promluva v fecnickém stylu umelecky prednes, ktery je
charakteristicky klidnym tempem, zietelnou artikulaci a vyraznou intonaci. V grafu je dale sche-
maticky zaznamenan lingvisticky obsah promluvy a rovnéz vyznaceni hranic feci tak, jak je provedl
tvirce databaze.

7 kontury okamzité vychylky v kontextu s prepisem a s vyznacenymi hranicemi je patrné:
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Obr. 2.1: Ukézka pribéhu a ptuvodniho znaceni laboratorni databaze

e Hranice mezi jednotlivymi slovy (lingvisticky) obecné nekoresponduji s pauzami v feci; v iseku
tfi slov ,mam doma malou®“ neni v Tec¢i ani jedna zfetelnd pauza; naopak v obou slovech
»pokojova“,  pokojovou“ je vzdy dobfe patrny akusticky neaktivni tisek (zfejmé na predélu
»,p0—ko“) a kratsi neaktivni tsek se vyskytuje také v obou realizacich slova ,kvétina“.

e Autor databaze zadny z téchto akusticky neaktivnich tisekti uvniti slov neoznacil jako pauzu
v Teci, ackoliv srovnatelné dlouhé pauzy mezi slovy oznacoval.

Pozornym vizualnim i poslechovym rozborem dalsich nahravek této databéaze tvorené pro tcely
detekce hlasové aktivity je mozné se presvédcit, ze toto ,opomijeni“ zietelnych pauz uvnitt slov je
systematické, zato jsou dusledné znacCeny pauzy srovnatelné délky, pokud se vyskytuji mezi slovy.
Vysvétleni tohoto jevu tedy zfejmé neni v ledabylosti pti znaceni hranic Teci, ale spise v subjektiv-
nim vnimani toho, co jesté klasifikovat jako fecovou aktivitu a co jiz oznacit jako pauzu.

Ke korenti tohoto jevu se mizeme dobrat, pohlédneme-li na znackovani databaze jako na psycho-
akusticky experiment (viz téz [Mel05|, kde jsou popsany i metody které vedou k lépe definovanym
a konzistentnéjsim vysledkim experimenti, pfi¢emz podrobny rozbor presahuje ramec této prace).
Zhruba je mozno pric¢iny nepresného znackovani shrnout jako kombinaci vlivu obtizné rozlisitel-
nosti hranic nékterych fecovych predélu (subjektivni vliv) a nepozornosti z Gnavy (dal$i obcasné
chyby ve znaceni). Peclivou pripravou psychoakustického experimentu je mozno nékteré z téchto
vlivii omezit, je vSsak prakticky vylouceno zcela je potlacit. Z podstaty vzniku téchto nekonzistenci
navic plyne obtizna kvantifikovatelnost chyby.

Z vyhodnoceni energetického detektoru na obrazku 2.2, kde se pracovalo 10 ms segmenty s 10 ms
posuvem pri vazeni obdélnikovym oknem, je mozno si udélat predstavu, jak muize nekonzistentni
znaceni muze ovlivnit dalsi vyvoj. Prestoze celkova délka téchto neoznacenych pauz je v poméru
k délce signalu mald, neni vhodné ji zcela zanedbat. MuzZe totiz jednak zkreslit vyhodnoceni pres-
nosti testovaného algoritmu oznac¢enim spravné detekovanych pauz za FN, jednak muze pii pouziti

databaze jako trénovaci mnoziny pfimo ovlivnit klasifika¢ni schopnosti detektoru.

2.1.1 Objektivizace znaceni

Bez pouziti vyhlazovaciho schématu by vysledek detekce vypadal jako v grafu 2.2, nékteré pauzy
oznacené, jiné nikoliv — kazdé vyhodnoceni tuc¢innosti by tim bylo zkreslené. Naopak po zahrnuti
vyhlazovaciho schématu by bylo mozné dosahnout toho, ze nebudou oznacené zadné z téchto krat-
kych pauz, tedy ani ty pavodné spravné. Znaceni by bylo konzistentni, ale jiz se zahrnutim ad-hoc

schématu, coz by zkreslovalo vysledky béhem vyvoje, kdy se obvykle zadné vyhlazovaci schéma
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Obr. 2.2: Vysledek detekce a vyhodnoceni energetického detektoru oproti ptivodnimu referenc-
nimu znaceni dle [Pelll| — a zdklad metody pro objektivizované referenéni znaceni, které je pouzito

pro nékteré simulace v této praci.

nepouziva. Treti moznosti je dodatecné oznaceni téchto pauz — za predpokladu, ze vysledek bude
subjektivné v poradku. Pozornym poslechem tohoto pétisekundového tseku pii bindrnim masko-
vani detektorem oznacenych mist je ovSem mozno se presvédcit, ze percepcéné je ztrata téchto FN
usekt zcela nepostiehnutelna.

Bylo tedy navrzeno spojit jednoznacné lepsi lidskou schopnost rozpoznat, co do fec¢i nepati,
dohromady s algoritmickou detekéni schopnosti u kratkych pauz, takze algoritmu je dovoleno zmé-
nit vybrané ptuvodni P znacky na N, nikoliv naopak. Tato metoda byla ovéfena poslechem a s jeji
pomoci pak bylo upraveno znaceni celé trénovaci databéaze.

Jako objektivni test prijatelnosti byla vyhodnocena vykonnost standardniho detektoru G.729B,
, pri némz byla databdze s pivodnim a poté s modifikovanym znacenim pouzita jako testovaci
mnozina. Pro tento tcel byly pouzité nahravky pievzorkované na 8000 Hz. Zadné dalsi tpravy
signdlu provadény nebyly.

7 grafu je dobre vidét, ze proti modifikovanym referencnim znackam ve vSech pripadech
vzrostlo procento FP chyb, vyznamné pokleslo procento FN a celkova chyba je vzdy mensi. Vzhle-
dem k vychyleni detektoru G.729B smérem k pozitivnim detekcim, se mirny vzrist hlasenych FP
proti modifikované referenci dal o¢ekavat, protoze navrzenou metodou jsou potlaceny kratké pauzy
s nadechy, které G.729B detekuje zpravidla jako Tec.

Podstatné je, ze pokles FN detekci je vyrazné vétsi nez vzrust FP. Toto je ovSsem podminéno
provedenim nahravek trénovaci databaze v idealizovanych pomeérech. Testovaci databéaze, které
byly nahravany v realném provozu, neni mozné timto zptsobem upravit k tréninkovym ucelim
— u aplikacné specifickych databazi to vSak ani neni Zadouci, nebot tam je soucésti aplikac¢niho
zaddni i zpiisob vyznaceni pauz (zda je potieba rozliSovat na tdrovni kolem 50 ms, nebo zda staci
jednotky sekund).

Poslechem rozdilového signalu ¢asti oznacenych za FN doplnéného vizualni kontrolou nebyly
nalezeny subjektivné vadné tseky v zadné z téchto modifikaci. Kratké tiseky oznacené jako FP byly
pri kontrolnim poslechu témér vzdy potvrzeny jako spravné oznacené experimentatorem. Vyjimecné

se vyskytujici percepéné vnimatelné vypadky ptivodniho znaceni u neznélych ploziv byly v souladu
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s navrzenou metodou ponechany v puvodnim znaceni a jejich existence byla pouze zaznamenéana.

Ve prospéch modifikace s medidanovym filtrem bylo rozhodnuto na zakladé vizudlni kontroly
— obvykle se jednalo o vypadky v ojedinélych 10 ms ramcich, kde sice energie klesla pod nasta-
veny prah, ale obvykle jen velmi tésné, a tato FN detekce byla ¢asto jen na vrub volby pocatku
segmentace, tedy objektivné neopodstatnéna.
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Obr. 2.3: G.729B VAD proti modifikované (vlevo) a ptavodni (vpravo) sadé referencnich znacek

— nahravky umeéleckého prednesu

Objektivizovana databaze je pouzita pro nékteré simulace v této praci.

2.2 Aplikac¢né specificka databaze

Béhem fteseni projektu byla vytvorena databaze nahravek z kontaktniho centra a z nich byl pro-
veden vybér obtiznych nahravek na nichz standardni detektory casto vyrazné chybovaly. Ptiblizné
polovina nahravek je zkreslend priichodem telekomunika¢nim kanalem — to jsou nahravky ze strany
zékazniku. Druhou ¢ést tvori nahravky na strané operdtoru, které jsou vice ¢i méné postizené hla-
holivym Sumem prostiedi kontaktniho centra — SNR je kolisavé podle toho, jako blizko mikrofonu
daného operatora se momentalné projevuji rusivé hlasy kolegi. Databéaze obtiznych nahravek se-
stava ze 42 vzorki a je heterogenni témér po vsech myslitelnych strankach:

e délky nahravek jsou v fadech jednotek az stovek sekund,

e procentudlni zastoupeni Feci kolisd od 0% az po 75%, jsou zde i nékolika minutové Cisté

Sumové nahravky

e je velkd variabilita Sumit a SNR mezi nahravkami,

e operatori i zdkaznici jsou vsech vékovych skupin,

e vyskytuji se velmi neptiznivé ptipady, jako hudba ¢i vyzvanéci nebo technické tény na pozadi

Tato databaze tvoii jadro srovnavacich testu.
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3 TECHNIKY DETEKCE

Jedna z prvnich praci, vénujici se zcela klasifikaci signalovych segmentii na tiidy znéla re¢, neznéla
fec, ticho, modeluje Gaussovou distribuci pét segmentalnich priznakt a je zalozena na strojovém
uceni s ucitelem |[AR76]. Trénovani{ i testovini je provadéno pouze na Cistych laboratornich na-
hravkach. Neuplatnuje vSak naivni bayesovsky model, jako mnoho pozdéjsich praci zalozenych na
parametrickém modelu, ale modeluje ptiznakovy prostor i s kovariancemi.

Velky rozmach statistickych detektort postavenych na testu pomérem vérohodnosti s mékkou
klasifikaci pfinesly prace [SS98; [SKS99], které byly dédle upravovéany napft. aplikaci vyhlazovaciho
schématu na logaritmickou vérohodnost |[CKO01] nebo zahrnutim priznakového vektoru piimo do
modelu vérohodnosti [Ram+05]. Tato skupina statistickych detektorit dosahuje pomérné dobrych
vysledkl i v méné priznivych podminkéch, ale podminkou spravné funkcnosti je moznost algoritmu
natrénovat vnitini modely Sumu vzdy na pocatku signalu, kde se nevyskytuje fec.

Obvykle se v detekénich algoritmech fe¢ i $Sum modeluje Gaussovym rozdélenim [Gor+08],

mimo jiné pro relativni jednoduchost takovych modeli. Bylo vsak ukdzano |GZ03], Ze fe¢ ma spise

vvvvvv

[TRO7; [TRO§| — experimentalni detektory postavené na detekci okamziku zmény parametru pod-
minéného heteroskedastického modelu, zndmého spise z ekonomické statistiky [Bol86] — avSak pro
prilis vysokou algoritmickou slozitost, ktera prinesla jen mirné zlepseni v laboratornich pripadech
se tento smér jiz dale nerozvijel.

Soustavna tendence ke zjednodusovani algoritml pfi soucasné snaze o nalezeni pokud mozno
univerzalné vyuzitelného modelu pro detekci feéi se projevuje také v |Gor+06], kde se jiz vyuziva
shlukové analyzy C-means nad mnozinou priznaku sub-pasmovych logaritmickych energii. V této
praci jsou vsak jesté pouzity Sumové prototypy, které se vytvari v pocatecnich segmentech signalu
— tedy je zde opét implicitni predpoklad ¢isté Sumového pocatku.

Na myslence vyuziti shlukové analyzy stavi také prace [Yin+11], kde jsou feé i Sum parametrizo-
vany Gaussovym modelem se sekvencni aktualizaci v nékolika pasmech mel-banky a se zavérecnym
hlasovanim. Zavedeny model jiz ale neni zavisly na ¢isté Sumovém pocatku, a tak se tento pristup

radi k metodam strojového uceni bez ucitele.

3.1 G.729B

Jako referen¢ni detektor pro srovnani vykonnosti ptivodnich a optimalizovanych detekénich algo-
ritmua v riznych podminkach je pouzit standard G.729B VAD v revizi z roku 2012 [IT12].

3.1.1 Vykonnost detekce

Vysledky testt vykonnosti detekce na laboratorni i aplikacné specifické databazi jsou na obrazku
B.1
Za povsimnuti ¢i hlubsi prozkoumani stoji zejména:
e vysokd hodnota maxima FPR na c¢isté databézi, kterd pirekonava vsechny uméle zasumeélé
nahravky
e pomeérné slabé hodnoty vSech vykonnostnich mér na prirozené databazi
e extrémné Spatné hodnoty spravnosti a FPR na telefonni databazi

e neexistujici hodnoty vybaveni, presnosti a F; na telefonni databazi
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Obr. 3.1: Vyhodnoceni vykonnosti detektoru G.729B na simulovanych a redlnych nahravkach.
Znaceno je vzdy rozpéti a mezikvartilové rozpéti vysledka v jednotlivych nahravkach. Jsou uzity
vSechny difve diskutované miry vykonnosti, tj. vybaveni (recall), pfesnost (prec), F; hodnota,
spravnost (acc) a podil falesné ozitivnich. Prvni ¢tyfi zkusebn{ sady znacené "k-"jsou nahravky
z bezdozvukové komory; Cistd a pak uméle zasumélé bilym, automobilovym a hlaholivym Sumem
pii SNR = 12dB. Nasleduji vysledky test na na obtiznych vzorcich telefonni databéze.
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Posledni jmenovany fakt lze vysvétlit zvolenym postupem pri zobrazovani — pokud nékterd
z mér vysla jako nedefinovand hodnota, Cili NaN, pak pochopitelné nebyla do grafu zanesena — to je
pripad nahravek, v nichz neni Zadnd oznacend tec a tedy vybaveni vychéazi bez ohledu na vysledek
detektoru vzdy recall = %, potazmo i odvozena mira F} vyjde taktéz NaN. Obdobné u presnosti, je-
li nahravka oznacena jako Cisté Sumova a pritom nedojde k zddné falesné pozitivni detekci, vychéazi
prec = % = NaN. Sance, ze podobnym zptisobem selze FPR je nizks — nutnou podminkou by byla
Cisté recovd nahravka. Jedinad mira z uvedené pétice, kterd nemuze selhat nikdy, je spravnost.

K pochopeni pri¢in $patnych vysledka detekce v ostatnich ptfipadech je tieba s rdmcovou zna-
losti algoritmu prozkoumat detailnéji vybrané piipady, kdy detektor v nékteré hodnocené mite

vazné selhal.

3.1.2 Algoritmus

Algoritmus je detailné popsdn v [IT12]. Zde uvedeme pouze informace podstatné pro pochopeni
pricin selhdvani algoritmu ve sledovanych ptipadech.

Predpoklada se vzorkovaci kmitocet 8 kHz.

1. Predzpracovdni: déleni signalu dvéma a néslednd horni propust 2. fddu s meznim kmitoctem
140 Hz.

2. Vahovaci okno: 30 ms nesymetrické; 0. ..199 vzorkt je poloviéni Hammingovo, 200...239 je
prvni ¢tvrtina cosinového cyklu; posouva se po 10 ms,

3. Jsou pouzity 4 skupiny segmentalnich priznaki:energie celého pasma, energie dolniho pisma,
spektrdlnd pdry vypoctené z LPC a mira prichodu nulou.

4. Prvnich 32 segmentt se pouzije pro inicializaci klouzavych praméra Sumovych charakteristik.
Béhem této inicializace detektor rozhoduje pouze na zakladé energie celého pasma — prekroci-
li 15dB, prohlasi se za fecovy, jinak je povazovan za Sumovy. Pfitom se pocita se celociselnou
interpretaci 16 bit hodnot, takze 15dB odpovida faddové hodnoté 1072 v desetinném vyjad-
feni.

5. Déle si detektor udrzuje informaci o dlouhodobém minimu energie, pocita se z poslednich
128 segmenti.

6. Nasleduje faze vypoctu rozdilovych priznak, tj. rozdilu mezi aktualnimi parametry a klouza-
vym prumeérem Sumdu.

7. Na zékladé mnoziny rozdilovych priznaki se v klasifikatoru provede predbézné rozhodnuti
o hlasové aktivité.

8. Findlni rozhodnuti se provede ve vyhlazovacim bloku.

9. Na podkladé aktuilni hodnoty energie v celém pasmu a dlouhodobého minima energie se
nakonec rozhodne o aktualizaci klouzavych primért Sumovych charakteristik, k ¢emuz se

pak pouziva autoregresni model prvniho radu.

3.1.3 Rozbor nepriznivych pripadu

Vysoka maximalni hodnota FPR na ¢isté databazi — vyssi nez na vsech zasuménych nahravkach —
patii k nahrévce, jejiz vysek je uveden na obrazku [3:2] Uvedeny jsou rovnéz pifznaky, které nejsou
sice vyuzivany detektorem G.729, uplatni se vSak v algoritmu dle [Yin+11] a jeho rozsifeni, které
jsou testovany taktéz na téchto problematickych nahravkach.

Vysvétleni tohoto jevu, kdy vysledky na ¢isté nahrdvce jsou horsi nez na Sumové, spociva ve
zpusobu vypoctu priznaku pro klasifikator rozdilem aktualnich hodnot a dlouhodobych klouzavych

prumérta Sumovych charakteristik.
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Obr. 3.2: Typicka pricina falesnych detekci VAD G.729B je slysitelny nddech ¢i vydech. Zde jsou
oba pripady pohromadé. Kolem 21,5s vydechuje mluvéi zbyly vzduch, nasleduje klidova chvile a

potom svizny, ale hluboky nadech.
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Je-li dlouhodobé velmi nizka hladina Sumu pozadi, pak musi byt velmi nizké i dlouhodobé
klouzavé prumeéry energii. V tom pripadé staci i relativné nizka energie slysitelného nadechu roz-
lozena v celém spektru k tomu, aby jej detektor klasifikoval jako recovou aktivitu.

V pritomnosti sirokopasmového bilého sumu jsou klouzavé priméry energii nastaveny odpovi-
dajicim zpusobem, tedy mnohem vyse nez je akustickd hladina nadechu. Proto se faleSné pozitivni
detekce u nahravek degradovanych bilym Sumem vyskytuji zcela ojedinéle.

Zvysenou miru FPR v pripadé hlaholu na pozadi nelze tak snadno vysvétlit. Smésice hlastu
na pozadi je uz z podstaty obtizné odlisitelnd od jednoho hlasu na popredi — rozlozeni energie
ve spektru i casové-frekvencéni prubéhy jsou si velmi podobné, a tak je obtizné definovat priznaky
s dostatec¢nou diskriminacni silou. Zda se, ze nejlépe v tomto pripadé vyhovi priznaky zalozené na

energii, jejichz diskriminacni sila ovsem je dana aktudlnim SNR.

3.2 Detektor udici se bez ucitele

Spravné inicializace metod odvozenych od prace [SS98| je explicitné podminéna nefedovym po-
¢atkem signdlu, coz je ovSsem ekvivalentni k ruénimu oznaceni poc¢atecnich segmentti za nefecové
a dle [Yin+11] tedy spadd mezi metody uceni s ucitelem. Nésledné aktualizace statistik jsou jiz
provadény automaticky a spadaji tedy mezi metody uceni bez ucitele. Tento kombinovany pristup
je tedy moznéa zaradit mezi metody ddstecné dozorovaného uceni |CSZ06).

Predpoklad nerecového pocdtku vsak v praxi neni mozno zarucit, v ¢emz spociva zakladni ne-
dostatek téchto algoritmu. Je-li takovy algoritmus aplikovan na signdl zacinajici feci, inicializace
je provedena chybné, coz vede k vétsi chybovosti detekce v nasledujici fazi s ucenim bez ucitele.
Névrhem metody v [Yin+11] uéeni bez ucitele, kterd stavi na shlukové analyze, m4 byt predevsim
odstranén tento omezujici predpoklad.

Nejedna se o prvni pokus o aplikaci shlukové analyzy na problém detekce teci. Teprve tato
prace se vsak snazi fesit jak otdzku identifikovatelnosti, tak i problém algoritmického rozhodnuti,
maji-li byt v dané situaci hleddny dva, nebo jenom jeden shluk, a tak umoznuje bez dalsich omezeni
aplikovat uceni bez ucitele. Soucasné fesi také efektivitu sekvencéni aktualizace parametri.

Tento flexibilni, moderni ptistup byl zvolen jako zéklad pro optimalizovany detektor.

3.2.1 Model

Jako segmentalni pfiznaky jsou pouzity logaritmované vystupy z mel-banky, normované energii
pasma. Z praktickych duvodi, zejména z divodu identifikovatelnosti slozek je pouzit naivni prav-
dépodobnostni model, kazdé pasmo je tedy brano zcela samostatné az do zavérecného hlasovani.

Zakladni idea je ve strucnosti popsana v pdsmu s vysokym SNR a za predpokladu, Ze se vysky-

tuji fecové aktivni i neaktivni tiseky, kde mé logaritmicka energie bimoddlni rozdéleni (predpoklada
se smés Gaussovych rozdélen{). Déle se predpoklada, ze fe¢ se vyskytuje nezdvisle na Sumu.

e Recovy mod logaritmické energie ma vyssi hodnotu nez Sumovy, protoZe je v ném obsa-
zena energie re¢i i Sumu dohromady, obé tiidy jsou tedy dobfe separovatelné. Rozdil mezi
stfednimi hodnotami fe¢ového a Sumového modu predstavuje aposteriorni SNR. Tim se za-
rovei po shlukové analyze fesi identifikace slozek [AMRO09]. Mame tedy po tivodn{ inicializaci
modelu dva dobre vyjadrené shluky mel-piriznakt, reprezentované dvéma slozkami modelu
gaussovskych smési (GMM), Sumovy s nizsi energii a Fedovy s vySsi.

e Nove prichozi hodnoty pak muzeme klasifikovat podle optimalniho prahu, ktery minimali-
zuje celkovou chybu danou prekrytim distribuci priznakt podminénych fe¢ovou ¢i nefecovou
t¥idou v daném pdsmu, viz obrizek
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e Obdobné se klasifikuje v kazdém pasmu, ¢imz se omezi vliv tizkopdsmovych vysoce energe-
tickych ruseni a zaroven se lépe projevi nizkoenergetické hlasky nezasahujici vSechna pasma.
Souhrnné (nevyhlazené) rozhodnuti{ z celého segmentu se pak ziskd hlasovdnim ve vSech
pasmech.

e Pribéiné prizpusobovani modelu ménicim se pracovnim podminkdm je umoznéno sekvencéni
aktualizaci parametri GMM v kazdém pdsmu samostatneé.

Zahrnuti krajnich pripadi do modelu, jako jsou pasma s nizkym SNR nebo ¢isté Sumovy pocatek,
je popsano v nasledujicim podrobném rozboru ptvodniho algoritmu:

1. Signal je vazen 20 ms dlouhym Hammingovym oknem s posuvem po 10 ms a z téchto segmentii

se poc¢itd FFT.

Nésledné je na modulové spektrum aplikovana mel-banka filtri s N = 8 pasmy.

Poté jsou vystupy ve vSech pasmech vyhlazeny prostym medianovym filtrem délky 5.
Model se inicializuje na prvnich M = 60 segmentech (poc¢atetni odhad GMM parametri).
Z parametra GMM se vypocitaji optimélni prahy.

Optimalni prahy se upravi dle aplika¢nich preferenci.

Klasifikuje se cely inicializa¢ni isek v kazdém pasmu zvIast.

Odhlasuje se predbézné klasifikace v celém inicializa¢nim tseku.

© XN o W

Aplikuje se vyhlazovaci schéma a prejde se z inicializacniho ddvkového rezimu do faze sek-
vencniho vyhodnocovani v redlném case...

Pocatecni odhad GMM. Dvouslozkové GMM jsou pouzity v kazdém pasmu k modelovani
bimodalni distribuce energie ve smési reci a Sumu. V pasmech s nizkgm SNR nebo bez pritomnosti
fe¢i ma vsak logaritmicka energie unimoddini rozdéleni a nastavaji potize jednak s interpretaci
vysledku, jednak casto i s konvergenci EM algoritmu pro dvouslozkovy GMM, takze je nutno
algoritmus EM dodatecné podminit, aby vyhovél i krajnim pripadtm.

V kazdé iteraci EM, se pred fazi Ezxpectation kontroluje splnéni nasledujicich podminek:
P > k0 + 0, (3.1)

coz je podminka bimodalniho rozdéleni, ¢ je zvoleny prah; Neni-li podminka splnéna, tak se roz-
déleni v daném pasmu povazuje za unimoddlni a ¢isté Sumové. V tom pripadé se v tomto pasmu
vytvori virtudlni recovd slozka se stredni hodnotou

N;m = fik,0 +0 (3:2)

a vSechny ramce v tomto pasmu se oznaci za Sumové.
Obdobné se hlid4, zda plati
2 2
Ok > Ok os (3.3)

kde se vychazi z predpokladu, Ze Sum m4é stacionarnéjsi povahu nez reé¢. Pii poruseni této podminky
se nastavi
21 2
O k1= Oko- (3.4)

Prosazovani téchto dvou podminek vede v pasmech s nizkym SNR nevyhnutelné ke zhavarovani
algoritmu EM — jedna slozka je soustavné vytlacovana z husté oblasti, coz vede rychle k poklesu
prioru této slozky na nulu. Proto je zavedena tfeti podminka, kterd zajistuje, ze TeCovy prior

neklesne pod miniméalni stanovenou hodnotu

T > €, (3.5)
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Obr. 3.3: Prubéh hustot dvou slozek GMM s vyznacenim teoreticky optimalniho prahu maxima-

lizujiciho spravnost detekce.

kde € je zvolena minimalni hodnota apriorni pravdépodobnosti vyskytu feci. Dojde-1i béhem iteraci

EM algoritmu k poruseni této podminky, pak se nastavi

T =€, (3.6a)
y=1—m (3.6b)
a algoritmus EM se ukonci.

Optimalni diskriminacni prah se odvodi nasledovné; Ozna¢me v kazdém padsmu samostatné:

e 1 logaritmicka energie v Case k,

z € {0,1} 0 pro Te¢, 1 pro Sum,
A= {p.,02,7,]2 =0,1} sada parametrit GMM,

e p(z) apriorni rozdéleni feéi a Sumu, je rovno 7,

Bimod4ln{ rozdéleni (gaussovskd smés o dvou slozkach) se zapiSe jako
parlA) =Y planlz, Mp(2), (3.7)

pricemz vérohodnost

- 1 (Ik - .UZ)2
bl ) = e {1 39)
Za predpokladu IID bude
M—1
p(z\) = [ pzxlV), (3.9)
k=0
sadu parametri A pak ze zndmé posloupnosti = {zo,...,zr—1} odhadneme jako
argmax p(z|\). (3.10)
A

Z odhadnutych parametrt modelu A Ize odvodit rozdéleni energii pro fe¢ i pro Sum a nésledné
Ize stanovit optimdini prdh x minimalizujici klasifika¢ni chybu z podminky

p(0]z=0,\)p(z=0)=p0lz =1, \)p(z = 1), (3.11)
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jak je ukdzano v grafu kiivek teoretického modelu na obrazku [3.3] Tuto podminku je mozno

rozepsat explicitné pomoci parametri modelu A jako rovnici:

o (9—M0)2} m { (9—M1)2}
— M0 expd-— - expd KU L 3.12
\/27t08 P { 203 \/27'[0% P 20% ( )

coz po upravach a po logaritmovani vede na kvadratickou rovnici

0170
0%(0 — of) + 0(20% 1o — 2081) + op i — o — 20507 In

=0 (3.13)

o071

Optimalni prah 6 je ten z obou korent, ktery spliuje podminku p; > 0 > uy.

Aplikac¢ni preference. Priah odvozeny v je optimdlni z pohledu sprdvnosti detekce —
minimalizuje celkovou chybu. Aplikace vSak muze mit jiné preference, napt. jiz zminény standardni
VAD dle G.729B upfednostiuje vysokou miru vybaveni pred presnosti. Pomoci parametru v €

[0...1] je mozné preference doladit.

0 = v(Or — pi,0) + ieyo (3.14)

V kazdém pdsmu se potom rozhoduje na zdkladé posunutého prahu 6},. Jakykoliv posun od vy-
pocteného optima je vSak vzdy za cenu snizené sprdvnosti.
Klasifikace. V kazdém pasmu se uplatni vypocteny diskriminacni prah na vSechny segmenty

stejné:

1 pro xz, > 67,
L= PLO Tk = Ui (3.15)
0 jinak,

Hlasovani. Rozhodovani pouze na zakladé jednoho pasma neni robustni vii¢i variabilité Sumt.
Hlasovanim ve vSech pasmech se robustnost zvysi, vysledkem je pfedbéznd klasifikace fe¢/nefec.

Vyhlazovaci schéma. Je aplikovidno na vysledky predbézné klasifikace, aby se dale omezily
nahodné vypadky detekce. Je pouzito schéma s prednostnim nastavenim feci — kazdy ramec pred-
bézné oznaceny za reC bude i takto oznacen i po vyhlazeni, ale predbézné nefecové segmenty mohou
byt timto schématem preznaceny na recové, pokud predtim byla dostatecné dlouhd posloupnost
predbéznych fecovych. Tim se omezi vypadky feci na nizkoenergetickych koncich recovych tsekt.

Ve fazi sekvencni aktualizace parametri GMM a prubézné klasifikace, nasledujici po iniciali-
zacni fazi, se zpracovavaji nové prichozi priznakové vektory jednotlivé:

Sada parametri v ¢ase k se znaci A\ = {uk,z,azyz,wk,gz =0, 1}. Snahou aktualizace para-
Sumovych ramct v neddvné minulosti. Autori zavedli novou metodu sekvenéni aktualizace GMM,
jez je vypocetné mnohem méné narocna nez tradiéni schémata, kterd s kazdym nové prichozim
vzorkem prepocitavaji odhady K ramct zpétné, a to rovnocenné bez ohledu na c¢asovou vzdale-
nost od aktualniho ramce. K tomu ucelu zavadi parametr zapomindni «, ktery interpretuji pres
maximalni zapamatovanou délku K zhruba jako a = KL_H Nésleduji definice metody sekvencni
aktualizace pomoci parametru a:

V kazdém pasmu se zacind vypoctem aposteriornich pravdépodobnosti

(z|x 2 ): Wk—lN(Ikmk—hUk—l)
PRETR Ak . TN (@r|pr—1,06-1)

(3.16)

Aktualizuji se priory
g = OTp—1,, + (1 — @)p(z|zk, Ak—1) (3.17)

a nasledné se omezi podminkou (3.5).
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Aktualizuji se stredni hodnoty

i = ETLoetetn (L= )plelon, o) (3.18)

T,z

a omezi se podminkou (3.1)).
Aktualizuji se odhady rozptyla

9 2
R BRI C 219
, T,z

a omezi se podminkou (3.3)).
Poté se hlasovanim v pasmech ziskd predbézné klasifikace a nakonec se aplikuje vyhlazovaci
schéma. Hodnoty konstant, které doporucuji autofi [Yin+11| jsou v tabulce

Tab. 3.1: Doporucené hodnoty konstant modelu dle [Yin+11], tfmien @ termshire jsou délka, resp.

posuv vahovaciho okna.

a=099 6=35dB e — 0,03 M = 60
N =38 trmlen = 20ms  Ermeniee = 10ms

3.2.2 Algoritmus

Néleduje kompaktni zapis piuvodniho algoritmu dle [Yin+11]. Pouzité pfiznaky jsou v kazdém
mel-padsmu nejprve vyhlazeny medidnovym filtrem délky 5.
1. V prvnich M + 1 segmentech se provede inicializace modelu:
(a) V kazdém z N mel-pdsem:
i. Vytvoif se GMM pomoci EM s omezenim ((3.1]) - (3.6))
ii. Urci se prdh pomoci rovnice .
iii. Prah se doladi na zékladé aplikac¢nich preferenci dle
iv. Klasifikuje se prvnich M + 1 segment.
(b) Pfedbéznd klasifikace v kazdém segmentu se ziskd hlasovanim ve vSech N mel-pdsmech.
(¢) Zévérecna klasifikace v prvnich M + 1 segmentech se ziskd aplikaci vyhlazovaciho sché-
matu na predbéznou klasifikaci.
2. Pro kazdy novy segment (v case (k+ 1))
(a) V kazdém mel-pdsmu:
i. Vypocitaji se posteriory dle .
ii. Aktualizuji se priory dle .
iii. Omezi se priory dle (3.5)).
iv. Aktualizuji se odhady stfednich hodnot dle
v. Omez se stfedn{ hodnoty dle (3.1)).
vi. Aktualizuji se odhady rozptyla dle .
vii. Omezi se rozptyly dle (3.3).
viii. Uréi se optimalni préh z (3.13]).
ix. Prah se doladi dle aplikac¢nich preferenci .
x. Klasifikuje se dané pasmo dle .
(b) Pfedbézn4 klasifikace hlasovanim ve vSech pasmech.
(c) Zévérecna klasifikace pomoci vyhlazovaciho schématu.

3. Konec.

23



3.2.3 Vykonnost detekce v.0

Puvodni algoritmus dle [Yin+11] bude oznaden jako v.0, ¢ili vychozi verze. Predbézné byla vykon-
nost algoritmu testovana pouze na cistych vzorcich laboratorni databéze.

Vysledky spréavnosti se pohybuji zhruba mezi 30 % a 70 % a mira falesne pozitivnich detekef je
casto témeér stoprocentni — to signalizuje vazny problém v algoritmu, ktery je tieba najit a odstranit

pred testovanim a optimalizaci detektoru na obtiznych nahravkach z telefonni databéze.
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4

OPTIMALIZOVANA DETEKCE

Piimé implementace detektoru uéictho se bez uditele dle [Yin+11] (oznaceného jako verze v.0)
vykazuje velmi nizkou vykonnost.

Prvni zavazny problém, misty se vyskytujici ve vSech mel-pasmech, je Spatné spocitany opti-

malni klasifika¢ni prah.

Da se ukazat, ze chybéjici hodnoty optiméalnich prahi jsou disledkem dvou pripdu, které nejsou

pokryty fesenim kvadratické rovnice (3.13)), ale patii mezi krajn{ p¥ipady, jak je déle diskutovino

a jak je vidét na obrazku a), b). Tret{ diskutovany pfipad, je zodpovédny za vysokou miru

falesné pozitivnich detekei.

0,6 0,6
/\ 0,2
0,5 / \ 0,5 / \
0,4 / \ 0,4 / \ 0,15
0,3 0,3
o I
0,2 A 0,2
A SO o
0,1 0,1
J/ 1\ I I L AN I 0 1 1 1 1
-2 -1 0 1 2 4 -3 -2 -1 0 1 2 8 6 4 -2 0 2
(a) Kvadratickd rovnice ma kom- (b) Shodné rozptyly vedou na line- (c) Zadny kofen nelezi mezi stfed-
plexni koreny — vypocet prahu dle arni rovnici nimi hodnotami — vypocet prahu

&)

dle lj

Obr. 4.1: Krajni ptipady vypoc¢tu optimalniho prahu z parametra GMM. V pfipadé c) je kromé

yoptimalniho“ oznacen také ,falesny* prah. Pro porovnani s typickym pripadem viz obrzek @

e V prvnim pripadé, kdy je celd kiivka nerecové slozky pod krivkou slozky reCové, neméa kva-

dratickd rovnice redlné koreny. Komplexni kofeny je tézko interpretovat a diskriminacni sila
priznaku je mald, takze vysledek z tohoto pasma bude vzdy zatizen velkou chybou. Tento
vysledek by bylo asi nejlépe interpretovat tak, ze byl zvolen prilis slozity gaussovsky mo-
del se dvéma slozkami, zatimco by dobie vyhovél i jednodussi model s jedinou slozkou. V
ramci puvodniho algoritmu je vsak formélné potteba ponechat 2 slozky a stanovit prah. Jako
nejjednodussi feseni se jevi aritmeticky primér mezi sttednimi hodnotami .

V druhém pripadé, kdy jsou rozptyly obou slozek shodné, se vypocet zjednodusi na linearni
rovnici. To ovSem musi byt v implementaci detekovdno a skutecné feseno linedrni rovnici
. Pti pokusu o mechanické feseni kvadratické rovnice by vychéazela nula ve jmenovateli.
V tretim pripadé lezi fecovy mod pod krivkou nerecové slozky, kterd m&a mensi rozptyl,
takze zadny z korenti nelezi mezi stfednimi hodnotami obou slozek. Pti naivni implementaci
vylucovacim algoritmem, tj. ,neni-li prvni kofen mezi stfednimi hodnotami, vybere se druhy*,
je nalezen ,falesny“ prah. Tento pripad je dale oSetfen .
Mo+ p

emeans - 2

(4.1)
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2(po — 1)
Vsechny zminéné piipady jsou postupné osetfeny ve vyvojovych verzich
e 0.0.1: detekce komplexnich kotfent kvadratické rovnice — vypocet prahu dle
e 0.0.2: detekce shodnych rozptyli — vypocet prahu dle
e 0.0.3: detekee ,falesnych® praht — vypocet prahu dle (4.1)

(4.2)

elineq =

Nastavenim vyssi hodnoty konstanty a autoregresniho modelu bylo ve verzi v.0.4 dosazeno
dalsiho zlepseni, avsak neresi to podstatu problému, ze optiméalni prah se prizpiusobuje nejvice
aktualnim hodnotdam signalu. Proto byla navrzena experimentalni alternativa aktualizace. Alter-
nativni pristup zahrnuje zménu v aktualizaci odhadt parametri GMM a soucasné také jiny pristup
k vybéru slozitosti modelu.

Ve experimentélni verzi v. A bylo upusténo od autoregresniho modelu a sekvenéni aktualizace se
provadéla pro kazdy ptichozi bod novym odhadem modelu, obdobné jakoby se jednalo o inicializaci.
To je extrémné vypocetné naroc¢né a neni to zamysleno jako prakticka alternativa, ale pouze pro
ovéreni predpokladaného efektu zmény sekvenéniho modelu ceteris paribus.

Slibny vysledek verze v.A4 byl motivaci k findlnimu navrhu algoritmu pracujiciho davkové, ozna-
¢eného verzi v.opt. Tento algoritmus zahrnuje kromé davkového vypocétu prahu jesté dalsi zménu,
kterd byla vynucena castym selhdnim v pripadech, kdy signal vzorku obsahoval kratky tsek kon-
stantnich hodnot energii v nékterych pasmech. To zptsobovalo adaptaci jedné ze slozek GMM
na tento mnohonasobny bod — a kolaps algoritmu. Nejprve bylo navrzeno zavést do EM algoritmu
jako v puvodnim algoritmu. Déale byla zavedena podminka hlidajici pokles prioru nefecové slozky
pod stanovenou minimalni hranici. Tim byl algoritmus stabilizovan a bylo mozno detekovat exis-
tenci téchto pripadi, ale to samo o sobé falesné pozitivni detekce netesilo, protoze se objevil druhy
aspekt tohoto problému. Vétsina takovych tseki, které jsou v telefonnich nahravkach zptisobeny
pruchodem telefonnim kanalem, lezi totiz hluboko pod stfedni hodnotou energie pfirozeného Sumu,
takze ani uméle nastavend minimalni hodnota rozptylu v kombinaci s minimalni hodnotou prioru
nepostaci k tomu, aby se Sumova slozka adaptovala na skuteény Sum v nahravce, a tak je tento
Sum mylné povazovan za fecovou slozku.

Timto pozorovanim je ovSsem oduvodnéna treti slozka GMM a bylo navrzeno findlni feseni,
modifikaci ddavkového detektoru takto: Je-li v nahravce detekovana slozka s rozptylem pod mez
stanovenou relativné k rozptylu druhé slozky, pak je zvysena slozitost modelu na t¥i slozky, pricemz
treti slozka s nizkym rozptylem je vzdy povazovana za Sumovou. Tim bylo ve verzi v.opt dosazeno
vyrazného zlepSeni, kdy sprdvnost detekce dosdhla v celé telefonni databdzi 85,% spréavnosti a

pokles falesné pozitivnich detekei na 10,9%, coz je oproti standardu G.729B vyznamné zlepSeni.
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Obr. 5.1: Srovnani vykonnosti detekénich algoritmi na ¢isté laboratorni databédzi. v.0 znaci pti-
vodni algoritmus dle [Yin+11], v.0.4 je jeho vyvojova verze po oSetfeni nedefinovanych stavi a
po vyladeéni fidicich parametr, v.A je experimentdlni varianta pracujici v redlném case a v.opt je

optimalizovana detekce pracujici davkové. Oznaceno je vzdy rozpéti a mezikvartilové rozpéti.

5 SHRNUTI

V préaci byla popsana problematika algoritmické detekce fecové aktivity v prostfedi s proménnymi
typy ruseni a Sum.

Byly popséany nejcéastéji pouzivané miry pro hodnoceni vykonnosti detektora a by ukézan vy-
znam testovaci databazi pro vyvoj novych detekénich algoritmi. Podrobné byla popsédna tprava
laboratorni databaze s objektivizovanym znacenim a byla predstavena aplikacné specificka data-
béaze nahravek z realného telekomunikacniho provozu, véetné popisu obtiznych jeva vyskytujicich
se v téchto pracovnich podminkéch.

Déle byly popsany existujici i historické pristupy k problému automatické detekce feci, a to
jak standardizované, tak experimentalni a vyzkumné — zaloZené na algoritmech strojového uceni s
ucitelem, bez ucitele i na ¢astecné dozorovaném uceni.

Aktudlnim metodam, zalozenym na uceni bez ucitele, byla vénovana nejvétsi pozornost. Jeden
z moznych pristupt, postaveny na shlukové analyze a statistické metodé maximalné vérohodného
odhadu, byl podrobné rozebran; byl otestovan v laboratornich i v redlnych podminkach, byly nale-
zeny algoritmické nedostatky, projevujici se niz$i mirou spravnosti detekce a nakonec byl algoritmus
optimalizovan pro praci v proménnych podminkach redlného telekomunikacniho provozu.

Optimalizaci bylo dosazeno vyznamné zlepseni vykonnosti detekce v porovnani se standardizo-
vanych algoritmem G.729B VAD

e v podminkach simulovanych na homogenni databazi nizkosumovych laboratornich nahravek,

jak je patrné ze srovnani obrdzku [5.1] Zde jsou zaznamendny i vyznamné vyvojové nebo
experimentalni verze.

e v podminkéch redlného telekomunikaéniho provozu, jak je vidét na obrazku kde jsou jiz

pouze findlni verze algoritmu.

Moderni pristup aplikace strojového uceni bez ucitele odstranuje z vyvojové faze nutnost tré-
novani detektoru na konkrétni pracovni podminky, a tak je mozno jej bez dalsich tprav pouzit
v sirokém spektru aplikaci a variabilnich pracovnich podminek.

Optimalizovany detektor se dobie vyporada s nepriznivymi jevy v nahravkach, jako jsou smési
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Obr. 5.2: Srovnani vykonnosti detek¢nich algoritmt na aplikacné specifické databdzi nahravek z

telekomunikac¢niho provozu. Oznaceno je vzdy rozpéti a mezikvartilové rozpéti.

feCi s technickymi tény nebo s vyckavacimi signaly, vé. hudby, které standardni detektory cCasto
zameénuji za fec. I dlouhé ¢isté sumové nahravky s vysokou hladinou Sumu je mozno s pomoci této
modifikace spravné klasifikovat. Standardni detektory v takovych piipadech trpi vysokou mérou
falesné pozitivnich detekci, coz predstavuje velky problém pro nésledné recové analyzy.

Detektor ve verzi v.opt najde uplatnéni predevsim v automatickych hlasovych analyzach, pro-
vadénych obvykle v davkovém rezimu. Pro aplikace pracujici v redlném cCase se jako perspektivni
alternativa jevi varianta v.A, kterd je vSak prili§ vypocetné ndroc¢nd, takze pred aplikaci by ji bylo
nutno nejprve algoritmicky zjednodusit.

Vykonnost algoritmu by bylo potencialné mozno dale zlepsit vyuzitim dalsich segmentalnich pii-
znaki, zavedenim statistického modelu sdruzenych pravdépodobnosti nebo modelovanim ¢asovych

zévislosti napr. pomoci Markovovych model — ovsem za cenu vyssi vypocetni narocnosti.
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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou automatické detekce feové aktivnich dsekl signalu. Jsou analyzo-
vany dopady nepriznivych podminek na spolehlivost detekce a jsou uvedeny hlavni soucasné i historické
sméry vyzkumu této problematiky. Teoreticky rozbor vyznamnych detekénich metod a pouZivanych
modelli je podepren testy na laboratorni i na aplika¢né specifické databazi odpovidajici proménlivym
pracovnim podminkdm detektord feCi. Na zakladé analyzy rozebiranych algoritmi a jejich vykonnosti
ve variabilnich simulovanych i redlnych podminkach jsou detekéni metody optimalizovany pro prostredi
s proménnymi vlastnostmi.

KLICOVA SLOVA

detekce FeCové aktivity, optimalizace, proménné pracovni podminky, databaze oznackované feci, uceni
bez ucitele, modely gaussovskych smési, ocekavani-maximalizace

ABSTRACT

This thesis deals with the issue of algorithmic voice activity detection. Impacts of adverse conditions on
the reliability of detection is analysed, and main historical and up-to-date approaches to this issue are
discussed. Simulations on both synthetic, and application specific labeled speech databases are used to
support the theoretical analysis of important VAD methods. Based on the theoretical analysis together
with the performance results, an optimization is proposed that is capable to overcome some limitations
of the current methods when dealing with variable working conditions.

KEYWORDS

voice activity detection, optimization, varying environments, labeled speech database, unsupervised
learning, Gaussian mixture models, expectation-maximization
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