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Vazeni Ctenari,

jak jste si jisté v§imli, jiz od roku 2001 prochézeji vSechny odborné prispévky v nasich Akustickych listech recenznim
fizenim. Véfime, ze to pomaha zvysovat kvalitu naseho ¢asopisu, a proto jsme rozhodnuti v tomto trendu pokracovat.
Od letosniho roku je také nas casopis zarfazen na takzvany pozitivni seznam periodik Rady vlady pro vyzkum, vyvoj
a inovace, tedy Seznam recenzovanych neimpaktovanych periodik vydavanych v Ceské republice. Diky tomu se ¢lanky
publikované v naSem ¢asopise mohou prenést do Registru informaci o vysledcich vyzkumu a vyvoje (RIV), coz potési
zejména prispévatele z akademického prostredi. Pokud se nam podari nastavenou troven udrzet, tfeba se dockame
i pfechodu mezi impaktované casopisy.
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Na Slovensku vysla velmi zajimava publikace, kterou mohou vyu-
zit vSichni ti, ktefi se zabyvaji akustikou budov. Publikace je dobte
formélné zpracovana. Obsahuje prehledné rejstiiky vécné i bibli- AKUSTIKAYBIL
ografické a je doprovazena mnozstvim obrazk, graft a tabulek.
V potfebném rozsahu autori uvadéji nejprve zaklady fyzikalni akus-
tiky. Nasleduje sezndmeni s metodami hodnoceni hluku ve vnéjsim
i vnitfnim prostfedi. Projektanti uvitaji pojednani o potiebném
rozsahu dokumentace z hlediska ochrany pfed hlukem v jednotli-
vych stupnich projektovani.

Rozsahla kapitola Akustika stavebnich konstrukei charakterizuje

vz

tti zédkladni projevy Sifeni zvuku v budové: zvuk sifici se vzdu-
chem, zvuk vznikajici narazem a zvuk $ifici se konstrukci. Sezna-
muje s teorii vzduchové i krocejové nepriizvucnosti pro rtizné typy
jednoduchych i nasobnych konstrukci a seznamuje se zakladnimi
vypoctovymi a graficko-vypoctovymi metodami.

V dalsich castech publikace je podrobny rozbor akustickych
vlastnosti jednotlivych prvki stropnich konstrukei a podlah, akus-
tickych vlastnosti dvefi, oken a zaskleni. Velkd pozornost je vé-
novéana hluku vytahii a jeho snizovéni, vstupnim a schodisfovym
prostoram i obvodovym svislym a stfesnim konstrukcim. Tato ¢ast obsahuje praktické navody pro navrh i posouzeni
ruznych konstrukénich typt a variant.

V kapitolach Urbanisticka akustika a Predikce hladiny dopravniho hluku jsou uvedeny vsechny informace a nastroje
potfebné pro navrh a posouzeni akustiky budovy. Stejné tak tento ucel splinuje kapitola Laboratorni méreni vzduchové
a krocejové neprizvucnosti délicich konstrukei.

Publikaci autofi vénovali svému uciteli profesoru Juliu Puskasovi k 75. narozeninam.

Stayebnatatuibaimis ek
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Detekce recové aktivity na bazi HMM a GMM modelovani

Jir1 Tatarinov a Petr Pollak

CVUT-FEL, Technicka 2, 166 27 Praha 6
e-mail: [tatarjil;pollak]@fel.cvut.cz

This article describes several solutions of voice activity detection which represents an important subpart of more
general research in the field of speech processing and which is a subject of many contemporary research activities
and many applications of speech technology. The approaches based on Gaussian mixture models and hidden
Markov models are presented in this article, commonly with the study of using different speech parameterizations
in GMM and HMM based VADs. Presented detectors were compared with referential heuristic algorithms based
on energy and cepstral analysis, and with the VAD according to ITU-T G.729 recommendation. The testing of
suggested algorithms was realized using the data from CZKCC signal database recorded in running car and the
contribution of proposed statistical detectors based on GMM and HMM is evident, especially, for speech signals

collected in very noisy environment.

1. Uvod

Detekce fecové aktivity predstavuje vyznamnou tlohu
feSenou v oblasti zpracovani feci, kterd je stale inten-
zivné rozvijena v soucasném vyzkumu v celosvétovém meé-
Fitku. Detektory fecové aktivity (Voice Activity Detec-
tors — VAD) jsou vyuzivdny v mnoha aplikacich feco-
vych technologii. Jednu z nejvyznamnéjsich aplikaci na-
lezneme zejména v algoritmech potlacovani Sumu v feco-
vém signélu, kde jsou detektory feci typicky vyuzivany pro
ucely odhadu charakteristik pozadi v nefecovych tisecich
¢i v dalsich souvisejicich tlohach, jako je odhad SNR fe-
¢ového signalu. Dalsi aplika¢ni oblasti jsou komunikace,
kde jsou VAD detektory soucasti kodekii signalu pfi pie-
nosu v . GSM ¢&i VoIP (Voice over Internet Protokol) si-
tich, snizujici nutnou prenosovou kapacitu kanalu a slou-
zici rovnéz pro odhad kédovanych parametr feci. V mensi
mife jsou detektory feci pouzivany i v systémech rozpo-
znavani feci, nejcastéji opét v souvislosti se zpracovanim
feci s aditivnim Sumem, kde ptispivaji k lepsi detekci nefe-
¢ovych tsekl. V neposledni fadé miize byt primou aplikaci
detekce Tecové aktivity automatizovand segmentace dlou-
hych nahravek na kratké dil¢i promluvy, které se pouzivaji
napfiklad v informacnich systémech, hladsenich v riaznych
verejnych prostorach, elektronickych slovnicich s hlasovym
vystupem apod.

Obecné jsou algoritmy detekce feci zaloZzeny na ruznych
pristupech, v principu vsak je mozné vsechny modelovat
dvéma zakladnimi bloky: akustickou analyzou fecového
signalu Tesici extrakci vhodnych priznaka popisujicich fe-
¢ovy signal a naslednym klasifika¢nim algoritmem rozlisu-
jicim mezi feCovymi a nefecovymi tseky, viz obrazek 1.

Blok akustické analyzy feci je navrhovan vzdy pro dané
prostredi, ve kterém je fecovy signal detekovan, pricemz
rizné charakteristiky maji rozdilnou vypocetni narocnost
detektoru i odolnost vii¢i pripadnému rusivému pozadi.
Typickymi vystupy akustické analyzy mohou byt jednot-
livé parametry jako vykon (energie) signdlu, intenzita, po-
et priichodt nulou, entropie, kepstralni (spektralni) vzda-
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lenost od pozadi, pramérna koherence apod. nebo vektory
vice priznakt, jako jsou LPC koeficienty, kepstralni koefi-
cienty, ¢i koherenéni funkce.

Nejstarsi a stale pouzivané VAD jsou detektory vyko-
nové (energetické). Popularita a ¢asté pouzivani téchto al-
goritmt je dana predevsim velmi malou vypocetni naroc-
nosti, kde pfitomnost hlasového signéalu je detekovana na
zdkladé vyssi energie oproti tiseku nefedovému [4, 12, 26].
Nevyhodou je pak pokles spolehlivosti detekce pfi inten-
zivnéjsim Sumovém pozadi, pro nizkoenergetické neznélé
useky Fe€i uz i pro nizsi trovné rusivého pozadi. Dopln-
kovou charakteristikou energetickych detektort mize byt
pocet prichodt nulou (ZCR) [2,7,9], jehoz aplikace pfi-
nasi zlepseni detekce neznélych tisekt u energetickych de-
tektori. Hodnota ZCR ovSem velmi zavisi na Sumovém
pozadi a i zde dochazi ke sblizovani hodnot pro Sum a pro
neznélé hlasky. Nekter! autori [10,24] vyuzivaji jako dalsi
doplnkové kritérium i detekci periodickych slozek feci.

Druhou vyraznéjsi skupinu tvori detektory zalozené na
analyze spektralnich charakteristik feci, aproximovanych
nejcastéji pomoci kepstralnich koeficientt. Princip téchto
detektort vychazi ze spektralni (kepstralni) odlisnosti fe-
¢ového signédlu a jeho pozadi. Kepstralni detektory feci [3]
jsou pomérné spolehlivé a hranice pouzitelnosti pro detekci
feci v zaruseném prostiedi je vyrazné nizsi nez u detektori
energetickych.

Parametr1 |
>

Akusticka
analyza

Zarazeni do tﬁ’d¥

Klasifikace

‘* Ret -

-

Parametr N
Obrazek 1: Struktura detektort fec¢ové aktivity

Dalsi pouzivané algoritmy jsou zalozeny na méfeni ent-
ropie, kterd vyjadiuje miru neuspoiradanosti soustavy, ne-
bot analyzou spektra velmi zasuméné feéi bylo zjisténo,
7e oblasti obsahujici Te¢ jsou vice organizované nez oblasti
Sumové. Experimenty potvrdily, ze VAD pouzivajici k vy-



J. Tatarinov, P. Pollak: Detekce fecové aktivity. . .

© CsAS

Akustické listy, 16(2—3), ¥{jen 2010, str.5-13

poctu entropii pracuji v prostfedi s nestacionarnim Sumem
spolehlivéji nez detektory cisté energetické. Pfinosem je
také, ze tyto detektory nejsou citlivé na zmény dynamiky
$umu, ale reaguji pouze na zmény spektralni povahy [19].

V systémech s vicekandlovym fecovym signalem lze
zlepSeni detekce silného a nestacionarniho Sumu do-
sahnout pouzitim charakteristik na bazi koherencni
funkce [20], kterd pfindsi principidlné novou informaci
o podobnosti korelovanosti signalt ve dvou kandlech. Vyssi
pocet vstupnich kanali a s tim souvisejici naroky na pou-
zity hardware jsou ovsem cCasto limitujicimi faktory pouziti
téchto algoritmi, zejména v pfipadech aplikace v jedno-
duchych a snadno implementovatelnych systémech s hla-
sovym vstupem.

Druhym principialnim blokem algoritmu detekce Teci je
klasifikace na zakladé nékterych vyse zminénych akustic-
kych parametrd. V tichém prostfedi a zejména pri pou-
ziti jednotlivych akustickych priznakd jako je energie ¢i
kepstralni vzdalenost se uzivaji nej¢astéji jednoduché heu-
ristické klasifikac¢ni algoritmy na bazi adaptivniho ¢i fix-
niho prahovani a dosahuji akceptovatelné presnosti de-
tekce. Druhou skupinu pak tvori algoritmy vychézejici
7z teorie rozpoznavani, které vyuzivaji klasifikacni metody
na bazi statistického modelovani, resp. strojového uceni;
tj. Markovovské modely [13], neuronové sité [8], diskrimi-
na¢ni analyza (LDA) [11], ¢ SVM [18].

Prikladem algoritmu, ktery vyuziva vice vyse diskuto-
vanych parametr soucasné a heuristické rozhodovani, je
detektor dle doporuceni G.729, navrzeny a optimalizovany
pro praci s feCovym kodekem ITU-T G.729 8 kbit/s AS-
CELP pro pfenos hovorového signalu telekomunika¢nim
kanéalem. Parametry signalu jsou zde energie z celého spek-
tra, nizkofrekvenéni energie, ZCR a LSF koeficienty (Line
Spectral Frequencies). Rozhodnuti o pfitomnosti fe¢i (pri-
mérni rozhodnuti) je ziskdno pomoci linedrnich rozhodo-
vacich funkci, které rozdé€luji vektory priznaka na fecové
a Sumové regiony. Sekundarni rozhodnuti je zjednodusené
a v pripadé, kdy je detekovan sum, slouzi k aktualizaci
parametrit detektoru. Rychlé zmény v rozhodovani o pri-
tomnosti feci jsou filtrovany pomoci heuristicky zjisténych
pravidel [1,5,6].

Tato prace se zameétruje na detektory, které jsou zalozeny
na statistické klasifikaci, a zejména pak na jejich prinos pri
detekci Te¢i snimané ve vice zarusenych prostiedich. Mezi
statistické klasifikatory patii Gaussovské smésové modely
(GMM) [14, 23], ¢i skryté Markovovské modely (HMM).
Parametry HMM mohou byt i casové proménné a adapto-
vané v prubéhu detekce [13]. Diive diskutované heuris-
tické detektory na bézi energie, kepstra a detektor dle
G.729 [2-4,12,16,26] jsou v této praci pouzity jako re-
ference pro srovnani vysledkt detekce feci na bazi GMM
a HMM modelovani.

2. Statistické detektory reci

Zjednodusené se da Tici, ze statistickd klasifikace je po-
stup, kdy jsou jednotlivé prvky zafazeny do urcité tiidy na

zékladé podobnych statistickych vlastnosti zafazovaného
prvku a dané tiidy, pricemz statistické vlastnosti t¥idy jsou
ziskany z trénovaci mnoziny, ve které je znama ptislusnost
prvku k dané tiidé. Pro ptipad detekce pritomnosti feci je
nutné zjistit statistické vlastnosti feci a Sumového pozadi,
které jsou vyjadfeny prostfednictvim parametr a struk-
tury modelt fe¢i a Sumu. Detekce feci je pak vystupem
zhodnoceni rozdild mezi modely Teci, Sumu a vyhodnoco-
vané promluvy.

Vétsina tradi¢nich VAD algoritmu predpokladé, ze je
Sum stacionarni v delsich tisecich, nez je tomu u feci. Tento
predpoklad umoznuje vystihnout charakteristiky méniciho
se Sumu, a to i v piipadé obéasného vyskytu feci [21]. Vét-
Sinou je Sum ovSem nestacionarni, proto se v case méni
jeho statistické parametry. Pro modelovani nestacionar-
nich procesi je mozné pouzit skryté Markovovy modely.
Stacionarni Sum lze modelovat pomoci HMM, které obsa-
huji pouze jeden stav, nebo pomoci GMM. Nestacionarni
Sum vystihuje lépe vicestavovy HMM, kde jsou zmény cha-
rakteristik Sumového signadlu modelovany konecnym po-
¢tem stacionarnich stavi [25].

2.1. Detektor na bazi Gaussovskych smési — GMM
VAD

Zakladem pro pouziti GMM je Gaussovské rozlozeni vek-
toru parametri signalu a dale predpoklad, ze prvky stej-
nych tfid mohou mit nékteré podobné statistické vlast-
nosti. Principem detekce fec¢i pomoci GMM je modelovani
fe¢i a Sumu pomoci akustického modelu, ktery je tvofen
dvéma rtznymi GMM, které umoznuji klasifikovat mno-
Zinu vektoru parametrt. Jednotlivé t¥idy [ € {ticho, fe¢}
jsou pak charakterizovany pomoci M-slozkovych smési
hustot normélnich rozdéleni b;(o;), pro kazdy vektor pa-
rametri o, délky n, v Case ¢ tedy plati

M
bi(0r) = Y ctmN (04 By Zim), (1)
m=1

kde N (o; p; 2) je zndmd hustotni funkce normélniho roz-
lozeni, tj.

1

G D C DR
(2m)" =]

N(oy; ;%) =

pricemz ¢y, jsou vahové koeficienty smési, p je stfedni hod-
nota a 3 je diagonalni kovarian¢ni matice. Zname-li prav-
dépodobnostni rozlozeni feéi bs(0:) a Sumu by, (04), je klasi-
fikace pomérné jednoduchd, pozorovany vektor je prifazen
do ttidy, ve které se vyskytuje s vétsi pravdépodobnosti.
Vystupem klasifikace je vektor vad(t) obsahujici informaci
o pritomnosti, nebo absenci feci, tj.

vad(t) = {1 pro bs(04) > bu(oy),

0 pro bs(o:) < by(0y). 3)

Parametry kazdého GMM, tj. presné hodnoty parame-
trit hustotnich funkei feéi bs(o;) a Sumu by (o), se nastavi
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Obrazek 2: Algoritmus GMM VAD

v ramci trénovaciho procesu tak, aby nejlépe vystihovaly
danou tridu signalu. Pokud se prvky tfidy shlukuji kolem
center, je vhodné modelovat pravdépodobnostni rozlozeni
pomoci vice smési. Optimélni pocet smési neni znam a
je typickym predmétem optimalizace nastaveni detektoru.
Pocet smési by mél odpovidat poctu slozek, ze kterych je
signal slozen.

Pro trénovaci tcely je nutné mit k dispozici mnozinu
signald, u kterych je jiz dopfedu znama klasifikace v jed-
notlivych ¢asovych okamzicich. Vhodnym postupem tré-
novani, ktery je pouzit i v nasem feseni, je pouziti Baum-
-Welchova algoritmu (konkrétné implementovaného v sadé
HTK néstroji), ktery lze povazovat za implementaci EM
algoritmu.

Jelikoz uvedeny algoritmus pracuje na bazi kratkodobé
analyzy a klasifikace bez kontextu, vystupni detekce ob-
sahuje velké mnozstvi kratkych a chybnych zakmita. Ty
je mozné odstranit pomoci vyhlazeni na bazi medidnové
filtrace, coz je i posledni krok tohoto algoritmu. V nasem
FeSeni pracujeme s medianovym filtrem desatého radu.

Jednotlivé kroky resp. funkéni bloky trénovani a detekce
algoritmu na bazi GMM jsou znézornény v piehledovém
schématu na obrazku 2.

2.2. Detektory reci se skrytymi Markovovymi mo-
dely - HMM VAD

Detektory fe¢i na bazi HMM v principu rozsifuji vyse
diskutované GMM detektory o pouziti kontextové infor-
mace mezi analyzovanymi segmenty. Skryté Markovovské
modely (HMM) jsou statistické stavové automaty, které
kromé jediné statistiky u GMM modeluji klasifikované
tfidy pomoci vice stavii a pravdépodobnostnich prechodi
mezi nimi. Jednotlivé stavy model jsou pak charakte-
rizovany opét smési hustotnich funkci norméalniho rozdé-
leni podle vztahu (1). Modelovanymi ¢astmi signalu jsou
v tomto pripadé fonémy, slabiky nebo slova.

V detektorech feci na bazi HMM se tedy predpoklada, ze
signal je tvofen posloupnosti fecovych a nefecovych tseki
a k modelovani jednotlivych tsekt promluv jsou pouzity
v nejjednodussim pripadé pouze 2 modely, model Teci A\s a
model Sumu \,. Jedné se tedy v principu o zjednoduseny
rozpoznavac rec¢i pouze se dvéma ruznymi modely oproti
typickému modelovani 30-40 fonémi.

Oznac¢me tedy W = {wy, wa, ..., wn} jako posloupnost
tsekl feCi ws a Sumu wy,, kterou se snazime rozpoznat
na zakladé znamé posloupnosti vektorid priznaka analy-
zovaného Fec¢ového signilu O = {01,09,...,07}. Princi-
pem detekce feci je potom nalezeni takové posloupnosti
tsekt feci a Sumu W, kterda maximalizuje pravdépodob-
nost P(W10), tedy pravdépodobnost posloupnosti tsekt
feci a Sumu pii pozorované posloupnosti vektorti. Pomoci
Bayesova pravidla je mozné odvodit, ze vypocet pravdé-
podobnosti P(IW|0) je ekvivalentni vypoctu P(O|Aw), tj.
pravdépodobnosti, ze vystupni posloupnost O byla gene-
rovana akustickym modelem Ay vytvorenym pomoci spo-
jeni modelit Fedi As a Sumu A, [17]. Pro posloupnost W
tedy plati

W = argmax P(W|0) =~ argmax P(O|A\w).  (4)
W w

Vypocet pravdépodobnosti P(O|Aw) je pak transformo-
van na ulohu nalezeni nejpravdépodobnéjsi cesty skrze roz-
poznavaci sif, ktera je ziskdna pomoci token passing algo-
ritmu, ktery je hojné vyuzivan pfi rozpoznavani. Vystu-
pem tohoto algoritmu je nejen nejpravdépodobnéjsi po-
sloupnost tsekt feéi a Sumu W, ale v pfipadé detektoru
fedi i posloupnosti zacatki Ti, (W) a konctt To(W) téchto
usek, tj.

1%
Ty (W
To(W

—~
ot
~—

{1, a,. .., 0N},
{tp (1), tp(W2), ..., tu(WnN)},
{te(1), te(w2), ..., te(Wn)}-

(6)
(7)

~— ~—
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Obrazek 3: Algoritmus HMM VAD

Vyznam téchto posloupnosti je ilustrovan na obrazku 4.
Jejich znalost pak vede k ziskani posloupnosti vad(t), ktera
v Case t klasifikuje pozorovanou promluvu jako fe¢ ws nebo
sum wy, tj.

(8)

vad(t) = 1 pro tp(w;) < t < te(Wi)|w;=w.

0 pro tb(’ljjz) <t< te(wi”wi:wna

pficemz w; je oznaceni rozpoznaného i-tého tiseku casové
ohranic¢eného okamziky ¢y, (w;) a te(w;), kde 1 <i < N.

Vystup dekodéru vad(t) v tomto bodé neobsahuje velké
mnozstvi kratkych a chybnych zakmitt v dtsledku pri-
chodu vicestavovym HMM modelem, i pfesto je vhodné
toto mensi mnozstvi zdkmitd vyhladit. V navrhovaném
algoritmu byl pouzit opét medidnovy filtr desatého radu.
Optimalni pocet smési a stavi HMM modeli smési a
Sumu je predmétem optimalizovaného nastaveni. Jednot-
livé bloky algoritmu jsou opét zndzornény v blokovém
schématu 3.

Pfi trénovani modeld feCi a pauzy je nutné zajistit
spravnou inicializaci relativné obecnych modelt, aby sta-
tisticky odpovidaly ¢astem signalu obsahujicim Sum a fec,
tj. v prvni fazi je nutné inicializa¢ni trénovani s pres-
nym pfifazenim fecovych a nefecovych tsekt jednotli-

| | | | | | |
1 1 1 1 1 [
1 1 1 1 1 11
1 1 1 [ 1 [
| | | | | | |
1z 52 32 G S RN
1 Wy b oy b g gl s Mg |
i T T T T 1

Obrézek 4: Tustrace hranic fe¢ovych usekit u HMM VAD

vym castem signalu. Timto zpasobem jsou odhadnuty
prvni piiblizné hodnoty parametrit HMM. Konec¢ny od-
had ziskame itera¢nim trénovanim tzv. Baum-Welchovym
algoritmem. Nastaveni inicializa¢nich modelt ze znamych
useki je velmi dtlezité, nebof konvergence k lokalnimu
maximu kriteridlni funkce na bazi EM algoritmu je vy-
znamné ovlivnéna prave inicializacni fazi, kterd musi byt
co nejpresnéjsi.

3. Implementace

Implementace zminovanych detektort fecové aktivity byla
provedena v jazyce C/C++. Byla zvolena modularni
struktura tak, aby bylo umoznéno snadné doplnovani vy-
tvofeného kédu o dalsi moduly. Implementace v jazyce
C/C++ byla zvolena v prvni fadé s ohledem na vétsi rych-
lost pri béhu programt, ale i vzhledem k portovani na jiné
platformy, napiiklad ARM XScale. Trénovani parametri
HMM i GMM modeli bylo realizovano pomoci sady na-
strojit HTK Toolkit [27], vytvofenych pro vyvoj rozpozné-
vacu feci zalozenych na skrytych Markovovych modelech.
V sadé jsou obsazeny programy pro piedzpracovani reco-
vych signdll, trénovani, stavbu Markovovskych modeli,
rozpoznavani feci a jiné nastroje. HTK Toolkit byl také
vyuzit i pro extrakci priznakt a pro dekédovani fec¢i po-
moci token passing algoritmu.

Referencni algoritmy, tj. energeticky a kepstralni detek-
tor, byly napsdny rovnéz v jazyce C/C++. Implementace
VAD detektortt podle G.729 a G.729 A.III jsou soucasti
piilohy B a dodatku III doporucéeni ITU-T [5]. VSechny
vyse diskutované algoritmy jsou soucasti balicku, ktery je
dostupny na webovych strankach [22].

4. Experimenty

Popisované navrhované a referenc¢ni detektory feci byly
otestovany na redlnych fecovych signdlech snimanych
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v prostfedi automobilu. Byl analyzovan vliv pouzité pa-
rametrizace a nastaveni jednotlivych parametra detektoru
na pfesnost detekce feci a na zakladé uvedené analyzy byly
stanoveny optimalni hodnoty parametrti pouzitych detek-
tort.

4.1. Kritéria

Prezentované detektory feci byly hodnoceny pomoci ob-
jektivnich kritérii, jimiz lze objektivné posoudit typ a ve-
likost chyby detekce pfitomnosti feci. Byla pouzita nasle-
dujici kritéria [20], jejichZ vyznam je ilustrativné vysvétlen
na obrazku 5:

ERR (Error Decision Rate) — celkova relativni ¢etnost
chyby klasifikace,

ERS (Error Decision in Speech) — relativni ¢etnost
chyby detekce fecovych segmentii,

ERN (Error Decision in Noise) — relativni éetnost
chyby detekce Sumovych segmentti.

Rozsifené varianty uvedenych kritérii pak jsou:

SDN (Speech Detected as Noise) — relativni ¢etnost
chyby uprostfed fecového segmentu,

NDS (Noise Detected as Speech) — relativni Getnost
chyby uprostfed sumového segmentu,

OVF (Overlap at the Front), OVB (Overlap at the
Back), TRF (Truncation at the Front), TRB
(Truncation at the Back) — ¢etnosti chyb na
prechodech mezi Sumem a feéi (ofiznuti/presah
na zacatku/konci Fe¢ového tseku).

4.2. MnozZiny signalu

Signaly pro experimenty byly pouzity z databaze snimané
v prostiedi automobilu, viz [15]. Promluvy jsou nahrdvané
za ruznych podminek v automobilu, tj. v tichém prostiedi,
ve stojicim automobilu se zapnutym motorem a nakonec
predevsim v jedoucim automobilu.

Vyhodnoceni vysledki detekce diskutovanych algoritmi
bylo provedeno na mnoziné ru¢né olabelovanych signali.
Tato testovaci mnozina méla dvé zakladni ¢asti, podmno-
Zinu obsahujici nahravky z tichého prostiedi (129 signalt
o celkové délce 13 min 3s) a druhou podmnozinu se signély
z prostiedi jedouciho automobilu (celkem 36 signala o cel-
kové délce 6min43s). Signaly obsahovaly typicky ctyfi
promluvy oddélené delsimi pauzami.

Pro trénovaci mnozinu, kterd jiz byla vyrazné veétsi,
nebylo mozné manuélné vytvofit presné hranice zacatkt
a koncti Tfecovych a nerecovych tsekti. Tyto hranice je
ovSem nutné znat, nebof automatickd uniformni segmen-
tace takto obecnych modelt nevede k jejich dobrému na-
trénovani. Pomérné presné hranice je vSsak mozné ziskat
pomoci automatické fonetické segmentace na bazi zarov-
nani natrénovanych HMM modeli fonémového rozpozna-
vace fe¢i. Pomoci tohoto postupu byla vytvorena trénovaci
mnozina signal zahrnujici 5048 promluv o celkové délce

reference

VAD 1

NDS, OVF OVB,

VAD 2
MIN

VAD 3
MIS

Obrazek 5: Ilustrace vyznamu kritérii

4h 28 min 32, ktera byla pouzita pro trénovani v realizo-
vanych experimentech a kterd naléza uplatnéni i v jinych
ulohach.

4.3. Volba pfiznaku pro GMM a HMM detektory

Jako priznaky popisujici fecovy signal byly pro GMM a
HMM detektory pouzity rizné parametrizace vétsinou po-
uzivané pri rozpoznavani reci vzdy s délkou okénka 32 ms
a krokem 10 ms
o MFCC — 12 mel-kepstralnich koeficientti a energie,
spolu s dynamickymi a akcelera¢nimi koeficienty,

o RASPLP — 21 spektralnich percepéné linedrné pre-
diktivnich koeficienti RASTA,

o RACPLP — 13 kepstralnich percep¢né linearné pre-
diktivnich koeficientit RASTA zahrnujicich nulty ko-
eficient,

o SPLP — 21 spektralnich percepéné linearné prediktiv-
nich koeficient1,

o CPLP — 13 kepstralnich percep¢éné linedrné prediktiv-
nich koeficientii zahrnujicich nulty koeficient,

o DCTC — 13 kepstralnich koeficientti vypoctenych po-
moci diskrétni kosinovy transformace (DCT) zahrnu-
jicich nulty keoficient,

o LPC — 13 kepstralnich koeficientt vypoc¢tenych po-
moci linearni predikce zahrnujicich nulty koeficient,

o LPA - 12 koeficientt linearni predikce,

o FOZCRE — 1 koeficient zékladniho hlasivkového ténu,
1 koeficient poc¢tu prichodi nulou a 1 koeficient ener-

gie.

4.4. Optimalizace poc¢tu smési GMM VAD

Prvni experiment byl zaméfen na analyzu optimélniho po-
¢tu smési v GMM detektoru. Nejprve byl zvySovan pocet
smeési od 0 do 64, stejné u modelu Sumu i feci. Zjisténé hod-
noty chyb pro vSechny pouzité parametrizace jsou v tabul-
kach 1 a 2. Je vidét, ze zvySovani poctu pouzitych smeési
ma vliv na vyslednou chybovost detektorii. Dalo se ocekéa-
vat, ze pouziti vétsiho poctu smési povede k presnéjsimu
modelovani pravdépodobnostnich rozlozeni, a tim ke sni-
zeni celkové chybovosti ERR. Z vysledkt ovSem vyplyva,
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MFCC

RACPLP

RASPLP

SPLP

CPLP

DCTC

LPC

LPA

FOZCRE

Mix

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

12,4 4,0
+7,9 | £3,2

12,1] 1,9
+7,2 | £2,0

15,3 10,2
46,2 | +£4,9

27,0
+12,2

26,2
+124

14,0
+10,5

5,9
+45

229 8,0
+14,7| £5,7

21,9
+14,6

77
45,7

24,8 | 23,5
4+10,8|£10,9

19,2 ] 14,5
4+13,3|£11,2

1191 6,8
16,9 | +4,1

138 | 5,8
16,6 | £3,1

21,6 | 11,3
1+9,0 | £5,1

21,9
+11,9

18,6
+10,0

12,2
+8,3

7,3
45,0

17,1] 8,2
+11,2| £5,5

21,7
+15,1

6,8
+4,8

23,1 | 16,6
+13,3| £9,1

16,9 | 12,6
4+10,8| £8,4

16

11,3 6,8
+7,4 | 4,4

13,9 3,2
+8,1 | £2,3

18,11 9,3
+8,8 | +4,5

20,9
+12,8

12,2
+8,4

12,5
+9,8

6,5
+5,0

16,7] 9,6
+13,5| £9,4

14,2
+11,5

7.7
+54

28,8 | 11,9
+18,2| +£7,3

26,4 | 19,3
+13,7|£12,2

32

11,2 ] 6.4
+7,3 | 4,3

13,0 | 4,2
+7,4 | £2,7

16,1 | 8,8
+7,8 | 4,2

26,2
+16,5

10,8
+8,0

13,6
+12,3

5,2
+4,3

16,8 | 8,2
+14,1| £7,8

14,7
+12,1

6,7
+4,6

25,9 | 11,7
+15,0| £7,1

23,1]19,3
+13,3 |+11,9

64

115] 74
+7.4 | 4,7

12,7] 5,1
47,2 | £3,1

14,1 6,8

+7,7 | £3,7

26,8
+16,9

8.9
16,2

12,1

49,5

6,2
14,6

171] 78
+11,6| £6,5

16,2
+12,9

5.6
+4,2

29,5 | 10,7
4+10,7| £6,8

20,9 | 18,7
+12,6|+11,4

Tabulka 1: ZvysSovani poc¢tu smési u GMM VAD v tichém prostiedi

Mix

MFCC

RACPLP

RASPLP

SPLP

CPLP

DCTC

LPC

LPA

FOZCRE

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR
(%)

ERS
(%)

ERR|ERS
(%) | (%)

ERR|ERS
(%) | (%)

129] 9,9
45,2 | 4,7

10,1] 8,8
+3.8 | +£4,3

15,2 | 14,5
+4.8 | +5,0

14,5
+9,2

9,3
16,0

15,9
+14,4

6,4
+3,8

20,4 | 8,7
+18,1| +4,8

18,4
+17,9

7.1
14,4

22.1 13,8
+12,5| £6,3

150] 7,3
+11,5| £3,9

12,2 7.7
174 | £4,3

11,9 [ 10,6
+4,0 | £4,4

12,5 | 8,6
15,2 | +4,4

32,6
1+26,9

7.3
+4,2

25,8
+17,9

5,0
44,0

14,7 [ 11,0
+12,1| +£4,9

12,2
+12,7

8,7
+4,1

19,4 [ 12,9
+10,1| £6,5

53] 76
+11,7] +4,1

16

12,3 5,1
+10,2 | £3,5

95 | 6,9
+4,2 | £3,7

10,2 ] 6,5
+5,0 | £3,1

27,4
+23,7

5,7
+4,5

20,3
+20,4

4,6
+3,3

149 7,7
+15,0 | £4,4

13,2
+14,9

7,3
+4,1

20,3 | 11,7
+15,1| £6,0

124 85
+8,3 | £3,9

32

11,0 5.8
+6,7 | £3,3

99 | 8,3
+3,7 | £4,0

95 | 7,2
+3,8 | £3,5

20,9
+19,7

6,2
+4,2

18,2
+18,9

5,3
+3,4

14,0 | 7.7
+14,0 | £4,5

12,6
+14,3

7.3
+4,1

19,3 [11,5
+14,6 | £5,6

12,8 | 8,4
+9,1 | £3,9

64

12,2 5,7

4+10,0| £3,5

10,0 | 8,4

+3,8 | £4,0

10,0 | 7.4

44,0 | £3,8

18,4

+19,8

7.0

+4,0

21,5
4+21,0

45
+3,3

14,7] 8,5
+13,6| +£4,9

10,1
+6,5

77
+3,9

19,7 11,7
+15,0| £6,0

13,5 ] 8,1
+10,3| £3,8

Tabulka 2: ZvySovani poc¢tu smési u GMM VAD v prostedi jedouciho automobilu

ze takovy trend je vidét jenom u nékterych parametrizaci a
pouze pfi navysovani poc¢tu smeési v uréitych mezich. Vét-
Sina parametrizaci zadny takovy trend nevykazuje a nékdy
vede navyseni poctu smési dokonce ke zvyseni chyby ERR.
Takové chovani je mozné vysvétlit tim, ze vrcholy vice-
smésovych rozlozeni jsou vétsinou velmi blizko u sebe, a
proto se ani zadsadné neméni jejich tvar. Nicméné lze nalézt
optimalni pocet smési, ktery vede k nejlepsim vysledktum
detekce pritomnosti fe¢i v obou prostfedich. Nejlepsich vy-
sledkt bylo dosazeno vyuzitim kepstralnich a spektralnich
koeficienti RASTA a mel-kepstralnich koeficientia. Jako
optimalni nastaveni se jevi nepouzivat zadné smési pro
parametrizaci RACPLP, naopak pouZit 64 smési pro para-
metrizaci RASPLP a 32 smési pro parametrizaci MFCC.
Tato nastaveni byla nasledné pouzita pii experimentech
srovnavajicich prezentované a referenc¢ni detektory recové
aktivity.

4.5. Optimalizace poc¢tu stavu a smési HMM VAD

Druhy experiment byl zaméfen na sledovani vlivu poctu
stavli model na chybovost VAD na bazi HMM. Byly po-
uzity vzdy modely fe¢i a Sumu se stejnym poctem stavi

10

a s emitujicimi funkcemi se 16 smésmi, a to jak pro ti-
ché prostredi, tak pro prostredi jedouciho automobilu. Po-
cet stavit modelti byl zvySovan od 3 do 9 stavi. Vysledky
téchto experimentti jsou v tabulkach 3 a 4. U vétsiny pa-
rametrizaci je vidét, ze zvétsovani poctu stavii HMM vede
ke snizeni chyby ERR, a to predevsim diky snizovani ERS,
tj. chyb v fecovych segmentech. Pficemz tato zavislost se
projevuje jak v tichém prosttedi, tak v prostfedi jedouciho
automobilu.

Ve tfetim experimentu byl analyzovan vliv po¢tu smési
na chybovost VAD na bazi HMM. Pfed zacatkem expe-
rimentd byl i v tomto pfipadé jednoznacné ocekavan vy-
sledek, ze se zvysSujicim se po¢tem smési se bude snizovat
chybovost VAD. Tato zavislost se nepotvrdila stejné jako
pri experimentech s GMM VAD. Urc¢ity trend lze najit
pouze pro nékteré parametrizace, a to predevsim v pro-
sttedi jedouciho automobilu.

Zavérem téchto experimentt je zjisténi optimalnich na-
staveni HMM VAD pro nejperspektivnéjsi parametrizace

které pouzivaly nejdelsi 9stavové modely, a to se 2 smésmi
pro MFCC, 32 smésmi pro RACPLP a 64 smésmi pro
RASPLP.
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Pocet| MFCC |RACPLP|RASPLP| SPLP CPLP DCTC LPC LPA FOZCRE
stavu |[ERR|ERS |ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS |ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS
(%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%)

3 10,9 6,2 | 13,6 | 2,3 | 18,0 | 89 | 21,6 |11,7| 124 | 6,3 | 16,1 | 10,1 | 13,3 | 8,0 | 30,8 |10,9| 18,4 | 13,3
+7,7 | £4,3 | £8,4 | 2,3 | 49,1 | £4,6 | +£13,6| £8,2 | £10,1| £4,6 | £13,2| £9,9 | £10,6 | £5,4 | +£19,1| £7,3 | £12,8|£10,5

5 9,0 | 48 | 12)7] 6,9 | 13,2| 6,7 | 24,5 | 9,8 | 12,0| 6,6 | 16,4 | 10,6 | 13,8 | 6,7 | 20,6 | 12,8| 19,4 | 14,8
47,9 | £3,8| £7.5 | £3,7 | £7,9 | £4,2 | +£16,8| £7,5 | £10,2| £4,9 | £12,9| £8,1 | £12,2| £5,1 | +12,5| £8,1 | £13,6 |+11,0

v 9,6 | 4,7 1122| 43 | 10,9 | 4,7 | 15,0 |10,4| 12,7 | 6,2 | 15,7| 9,8 | 13,6 | 6,7 | 19,4 | 10,2 | 18,9 | 14,2
+8,7 | £3,6 | £8,2 | £3,4 | £6,9 | £3,6 | £11,3| £7,0 | £10,5| 4,7 | £12,9 | 8,8 | £12,5| £5,4 | £12,0| +6,8 | 13,6 | +10,9

9 94 |53 |11,2| 3,8 | 10,5 | 3,7 | 14,7 |10,4| 13,5| 6,1 | 16,4 | 10,4 | 12,8 | 6,9 | 18,9 | 9,0 | 19,0 | 13,3
+7,3 | £4,3 | £6,9 | £3,1 | £6,5 | £3,4 | £10,9| +6,7 | £12,1| £5,2 | +13,8 |£10,3| £10,7 | £5,6 | £12,7| +6,8 | 14,3 | +=11,6

Tabulka 3: Zvysovani poctu stavit HMM v tichém prostiedi

Pocet| MFCC |RACPLP|RASPLP| SPLP CPLP DCTC LPC LPA FOZCRE
stava |[ERR|ERS |ERR|ERS|ERR|ERS |ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS|ERR|ERS |ERR|ERS|ERR|ERS
(%) | (%) | (%) | (%) | () | (%) | (%) | () | () | () | (%) | (%) | () | (%) | (%) | (%) | (%) | ()

3 11,8149 | 8,6 | 58 | 10,2 | 6,6 | 28,8 | 6,0 | 16,2 | 5,4 | 12,3| 7,9 |10,9| 7,9 | 19,0 |11,8| 14,3 | 7,3
+10,1| £3,4 | 4,1 | £3,2 | £5,0 | £3,2 | £23,9| +4,4 | 18,0 | £3,5 | £11,0| £4,4 | £9,0 | £4,0 | £14,7| £6,0 | £11,9| £4,1

5 10,2 | 52| 85 | 71|95 |70 |21,1|60 15953 |18,7| 6,1 |16,3| 5,8 | 18,4 12,1 |13,1| 7,2
+10,7| 43,8 | £3,8 | £3,8 | £4,2 | £3,4 | £26,0| £4,4 | £21,6| £3,9 | £22,7| £4,5 | £21,6 | +4,0 | £14,6 | 6,0 | £10,3 | +4,0

7 99 | 47| 74|55 80 |68120,6]|53 15748 |24,2| 4,4|183]| 5,1 |18,6|11,0|13,1]| 6,9
+12,8| 43,8 | £4,1 | £3,6 | £4,0 | £3,9 |£24,2| £4,3 | £22,2| 44,2 | £26,3 | £4,4 | £23,3| +4,2 | £15,4| £5,7 | £10,2| +3,8

9 92 1491|7359 7360|210 4,6 |151| 4,4 |223]| 5,720,5]|4,7|179(10,3|13,3| 6,1
+7,7 | £3,9 | £3,8 | £3,8 | £3,4 | +3,2 | £24,3| 4,1 | 20,4 | £3,9 | £24,6 | £5,1 | £23,9| +4,0 | £15,8 | +5,8 | 11,3 | £3,6

Tabulka 4: Zvysovani poctu stavii HMM v prostredi jedouciho automobilu

4.6. Srovnani s referen¢nimi algoritmy

Ve ¢tvrtém experimentu byly detektory na bazi GMM a
HMM s optimalizovanym nastavenim srovnany s nejcas-
téji pouzivanymi heuristickymi detektory. U prezentova-
nych statistickych detektori byly vybrany pouze paramet-
rizace vedouci k nejlepsim vysledkim — MFCC, RACPLP
a RASPLP. Vysledky pro tiché prostiedi jsou prezento-
vany v tabulce 5 a pro prostfedi jedouciho automobilu
v tabulce 6. Jsou zde vypocteny stfedni hodnoty a stan-
dardni odchylky.

Nejlepsi vysledky dosahl HMM detektor, a to jak pro
tiché prostiedi, tak pro prostfedi jedouciho automobilu.
V tichém prosttredi jsou nejlepsi vysledky dosazeny s vyu-
zitim mel-kepstralnich koeficienti a v prostiedi jedouciho
automobilu se nejlépe osvédcily spektralni koeficienty PLP
RASTA. Také GMM VAD vyuzivajici mel-kepstralni ko-
eficienty dosahuje lepsich vysledkti nez vSechny referencéni
detektory. Referen¢ni detektory chybuji méné v feci nez
v Sumu, coz je vyborna vlastnost pro skutecné aplikace.
U detektoru G729 bylo pozorovano casté selhdni v pru-
béhu klasifikace ivodnich ¢asti signalu, coz je znamy pro-
blém popsany v [5], ktery by mély Fesit Gpravy popsané
v dodatku III. Z experimentalnich vysledki se ukazalo, ze
detektor G729 podle dodatku IIT sice detekuje Sum lépe
nez G729 podle prilohy B, ale pouze v prostiedi jedou-
ciho automobilu. Nevyhodou prezentovanych detektort je
jejich vétsi slozitost a také zavislost na trénovaci mno-

ziné. Vyborné vysledky HMM a GMM detektoria jsou
prevazné dosazeny pomoci vyrazného snizeni chybné de-
tekce Sumu. VSechny referencni detektory dosahuji horsi
vysledky v prostfedi jedouciho automobilu. Velmi prekva-
pivé je, ze prezentované detektory dosahuji nepatrné lepsi
vysledky v prostiedi jedouciho automobilu nez v tichém
prostiedi.

5. Zavér

V ¢lanku byly popsany detektory fecové aktivity zalozené
na statistickém modelovani na bézi skrytych Markovovych
modelt a Gaussovskych smésovych modelt. Byly prove-
deny analyzy presnosti detekce pro riizné podminky v pro-
stfedi automobilu — tiché prostredi a jedouci automobil.
Soucasti analyzy bylo také srovnani s referen¢nimi detek-
tory, tj. s detektorem energetickym, kepstralnim a detek-
tory specifikovanymi v pfiloze B a dodatku III doporuceni

N

bodech:

o Detektory vyuzivajici HMM a GMM dosahuji lepsich
vysledkt nez referenc¢ni detektory energetické, kepst-
ralni, ¢i detektory dle doporuceni G.729. Lepsi vy-
sledky jsou dosazeny pii detekci nefecovych tuseki,
coz je zvlasté patrné pri srovnani s detektory podle
ITU-T G729.

11
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Tabulka 5: Tiché prostiedi

o HMM detektor pak dosahuje lepsich vysledkt nez de-
tektor na bazi GMM, coz je ddno presnéjsim mode-
lovanim signalu pomoci vice stavi. Vyhodou GMM
VAD je na druhou stranu snadnéjsi trénovani i vliastni
aplikace.

o Nevyhodou prezentovanych statistickych detektori je
nutnost trénovani, a tim i zavislost na trénovaci mno-
ziné signalt. Obecné spolehlivost nezavisla na pro-
stfedi neni zcela snadno dosazitelna.

o Jako nejvhodnéjsi parametry signalti se ukézaly
spektralni percep¢né linearni prediktivni koeficienty
RASTA.

o Nejvetsi prinos prezentovanych detektord spociva ve
zlepseni klasifikace signalt se silnéj$im Sumovym po-
zadim.

Podékovani

Tento vyzkum byl podporovan granty GACR
102/08/H0O08 ,Analyza a modelovani biologickych a
fecovych signil®“, GACR 102/08/0707 ,Rozpoznavani
mluvené feCi v redlnych podminkach® a vyzkumnym
zamérem MSM 6840770014 ,Vyzkum perspektivnich
informacnich a komunikac¢nich technologii“. Databéze
CZKCC vznikla v ramci spole¢ného projektu a za finanéni
podpory firmy TEMIC TELEFUNKEN GmbH se sidlem
v Ulmu v roce 2001. Databéaze neni vefejné dostupna
a jejim vlastnikem je v soucasné dobé Harman/Becker,
Ulm, Némecko.
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Tabulka 6: Prosttedi jedouciho automobilu
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