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Vážení čtenáři,
jak jste si jistě všimli, již od roku 2001 procházejí všechny odborné příspěvky v našich Akustických listech recenzním
řízením. Věříme, že to pomáhá zvyšovat kvalitu našeho časopisu, a proto jsme rozhodnuti v tomto trendu pokračovat.
Od letošního roku je také náš časopis zařazen na takzvaný pozitivní seznam periodik Rady vlády pro výzkum, vývoj
a inovace, tedy Seznam recenzovaných neimpaktovaných periodik vydávaných v České republice. Díky tomu se články
publikované v našem časopise mohou přenést do Registru informací o výsledcích výzkumu a vývoje (RIV), což potěší
zejména přispěvatele z akademického prostředí. Pokud se nám podaří nastavenou úroveň udržet, třeba se dočkáme
i přechodu mezi impaktované časopisy.

Za redakční radu

Ondřej Jiříček
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Na Slovensku vyšla velmi zajímavá publikace, kterou mohou vyu-
žít všichni ti, kteří se zabývají akustikou budov. Publikace je dobře
formálně zpracovaná. Obsahuje přehledné rejstříky věcné i bibli-
ografické a je doprovázena množstvím obrázků, grafů a tabulek.
V potřebném rozsahu autoři uvádějí nejprve základy fyzikální akus-
tiky. Následuje seznámení s metodami hodnocení hluku ve vnějším
i vnitřním prostředí. Projektanti uvítají pojednání o potřebném
rozsahu dokumentace z hlediska ochrany před hlukem v jednotli-
vých stupních projektování.
Rozsáhlá kapitola Akustika stavebních konstrukcí charakterizuje

tři základní projevy šíření zvuku v budově: zvuk šířící se vzdu-
chem, zvuk vznikající nárazem a zvuk šířící se konstrukcí. Sezna-
muje s teorií vzduchové i kročejové neprůzvučnosti pro různé typy
jednoduchých i násobných konstrukcí a seznamuje se základními
výpočtovými a graficko-výpočtovými metodami.
V dalších částech publikace je podrobný rozbor akustických

vlastností jednotlivých prvků stropních konstrukcí a podlah, akus-
tických vlastností dveří, oken a zasklení. Velká pozornost je vě-
nována hluku výtahů a jeho snižování, vstupním a schodišťovým
prostorám i obvodovým svislým a střešním konstrukcím. Tato část obsahuje praktické návody pro návrh i posouzení
různých konstrukčních typů a variant.
V kapitolách Urbanistická akustika a Predikce hladiny dopravního hluku jsou uvedeny všechny informace a nástroje

potřebné pro návrh a posouzení akustiky budovy. Stejně tak tento účel splňuje kapitola Laboratorní měření vzduchové
a kročejové neprůzvučnosti dělicích konstrukcí.
Publikaci autoři věnovali svému učiteli profesoru Júliu Puškášovi k 75. narozeninám.

J. Schwarz
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Detekce řečové aktivity na bázi HMM a GMM modelování

Jiří Tatarinov a Petr Pollák

ČVUT–FEL, Technická 2, 166 27 Praha 6
e-mail: [tatarji1;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. Úvod

Detekce řečové aktivity představuje významnou úlohu
řešenou v oblasti zpracování řeči, která je stále inten-
zivně rozvíjena v současném výzkumu v celosvětovém mě-
řítku. Detektory řečové aktivity (Voice Activity Detec-
tors – VAD) jsou využívány v mnoha aplikacích řečo-
vých technologií. Jednu z nejvýznamnějších aplikací na-
lezneme zejména v algoritmech potlačování šumu v řečo-
vém signálu, kde jsou detektory řeči typicky využívány pro
účely odhadu charakteristik pozadí v neřečových úsecích
či v dalších souvisejících úlohách, jako je odhad SNR ře-
čového signálu. Další aplikační oblastí jsou komunikace,
kde jsou VAD detektory součástí kodeků signálu při pře-
nosu v GSM či VoIP (Voice over Internet Protokol) sí-
tích, snižující nutnou přenosovou kapacitu kanálu a slou-
žící rovněž pro odhad kódovaných parametrů řeči. V menší
míře jsou detektory řeči používány i v systémech rozpo-
znávání řeči, nejčastěji opět v souvislosti se zpracováním
řeči s aditivním šumem, kde přispívají k lepší detekci neře-
čových úseků. V neposlední řadě může být přímou aplikací
detekce řečové aktivity automatizovaná segmentace dlou-
hých nahrávek na krátké dílčí promluvy, které se používají
například v informačních systémech, hlášeních v různých
veřejných prostorách, elektronických slovnících s hlasovým
výstupem apod.
Obecně jsou algoritmy detekce řeči založeny na různých

přístupech, v principu však je možné všechny modelovat
dvěma základními bloky: akustickou analýzou řečového
signálu řešící extrakci vhodných příznaků popisujících ře-
čový signál a následným klasifikačním algoritmem rozlišu-
jícím mezi řečovými a neřečovými úseky, viz obrázek 1.
Blok akustické analýzy řeči je navrhován vždy pro dané

prostředí, ve kterém je řečový signál detekován, přičemž
různé charakteristiky mají rozdílnou výpočetní náročnost
detektoru i odolnost vůči případnému rušivému pozadí.
Typickými výstupy akustické analýzy mohou být jednot-
livé parametry jako výkon (energie) signálu, intenzita, po-
čet průchodů nulou, entropie, kepstrální (spektrální) vzdá-

lenost od pozadí, průměrná koherence apod. nebo vektory
více příznaků, jako jsou LPC koeficienty, kepstrální koefi-
cienty, či koherenční funkce.
Nejstarší a stále používané VAD jsou detektory výko-

nové (energetické). Popularita a časté používání těchto al-
goritmů je dána především velmi malou výpočetní nároč-
ností, kde přítomnost hlasového signálu je detekována na
základě vyšší energie oproti úseku neřečovému [4, 12, 26].
Nevýhodou je pak pokles spolehlivosti detekce při inten-
zivnějším šumovém pozadí, pro nízkoenergetické neznělé
úseky řeči už i pro nižší úrovně rušivého pozadí. Doplň-
kovou charakteristikou energetických detektorů může být
počet průchodů nulou (ZCR) [2, 7, 9], jehož aplikace při-
náší zlepšení detekce neznělých úseků u energetických de-
tektorů. Hodnota ZCR ovšem velmi závisí na šumovém
pozadí a i zde dochází ke sbližování hodnot pro šum a pro
neznělé hlásky. Někteří autoři [10, 24] využívají jako další
doplňkové kritérium i detekci periodických složek řeči.
Druhou výraznější skupinu tvoří detektory založené na

analýze spektrálních charakteristik řeči, aproximovaných
nejčastěji pomocí kepstrálních koeficientů. Princip těchto
detektorů vychází ze spektrální (kepstrální) odlišnosti ře-
čového signálu a jeho pozadí. Kepstrální detektory řeči [3]
jsou poměrně spolehlivé a hranice použitelnosti pro detekci
řeči v zarušeném prostředí je výrazně nižší než u detektorů
energetických.

Obrázek 1: Struktura detektorů řečové aktivity

Další používané algoritmy jsou založeny na měření ent-
ropie, která vyjadřuje míru neuspořádanosti soustavy, ne-
boť analýzou spektra velmi zašuměné řeči bylo zjištěno,
že oblasti obsahující řeč jsou více organizované než oblasti
šumové. Experimenty potvrdily, že VAD používající k vý-

Přijato 3. června 2010, akceptováno 13. září 2010. 5



J. Tatarinov, P. Pollák: Detekce řečové aktivity. . . c© ČsAS Akustické listy, 16(2–3), říjen 2010, str. 5–13

počtu entropii pracují v prostředí s nestacionárním šumem
spolehlivěji než detektory čistě energetické. Přínosem je
také, že tyto detektory nejsou citlivé na změny dynamiky
šumu, ale reagují pouze na změny spektrální povahy [19].
V systémech s vícekanálovým řečovým signálem lze

zlepšení detekce silného a nestacionárního šumu do-
sáhnout použitím charakteristik na bázi koherenční
funkce [20], která přináší principiálně novou informaci
o podobnosti korelovanosti signálů ve dvou kanálech. Vyšší
počet vstupních kanálů a s tím související nároky na pou-
žitý hardware jsou ovšem často limitujícími faktory použití
těchto algoritmů, zejména v případech aplikace v jedno-
duchých a snadno implementovatelných systémech s hla-
sovým vstupem.
Druhým principiálním blokem algoritmu detekce řeči je

klasifikace na základě některých výše zmíněných akustic-
kých parametrů. V tichém prostředí a zejména při pou-
žití jednotlivých akustických příznaků jako je energie či
kepstrální vzdálenost se užívají nejčastěji jednoduché heu-
ristické klasifikační algoritmy na bázi adaptivního či fix-
ního prahování a dosahují akceptovatelné přesnosti de-
tekce. Druhou skupinu pak tvoří algoritmy vycházející
z teorie rozpoznávání, které využívají klasifikační metody
na bázi statistického modelování, resp. strojového učení;
tj. Markovovské modely [13], neuronové sítě [8], diskrimi-
nační analýza (LDA) [11], či SVM [18].
Příkladem algoritmu, který využívá více výše diskuto-

vaných parametrů současně a heuristické rozhodování, je
detektor dle doporučení G.729, navržený a optimalizovaný
pro práci s řečovým kodekem ITU-T G.729 8 kbit/s AS-
CELP pro přenos hovorového signálu telekomunikačním
kanálem. Parametry signálu jsou zde energie z celého spek-
tra, nízkofrekvenční energie, ZCR a LSF koeficienty (Line
Spectral Frequencies). Rozhodnutí o přítomnosti řeči (pri-
mární rozhodnutí) je získáno pomocí lineárních rozhodo-
vacích funkcí, které rozdělují vektory příznaků na řečové
a šumové regiony. Sekundární rozhodnutí je zjednodušené
a v případě, kdy je detekován šum, slouží k aktualizaci
parametrů detektoru. Rychlé změny v rozhodování o pří-
tomnosti řeči jsou filtrovány pomocí heuristicky zjištěných
pravidel [1, 5, 6].
Tato práce se zaměřuje na detektory, které jsou založeny

na statistické klasifikaci, a zejména pak na jejich přínos při
detekci řeči snímané ve více zarušených prostředích. Mezi
statistické klasifikátory patří Gaussovské směsové modely
(GMM) [14, 23], či skryté Markovovské modely (HMM).
Parametry HMM mohou být i časově proměnné a adapto-
vané v průběhu detekce [13]. Dříve diskutované heuris-
tické detektory na bázi energie, kepstra a detektor dle
G.729 [2–4, 12, 16, 26] jsou v této práci použity jako re-
ference pro srovnání výsledků detekce řeči na bázi GMM
a HMM modelování.

2. Statistické detektory řeči

Zjednodušeně se dá říci, že statistická klasifikace je po-
stup, kdy jsou jednotlivé prvky zařazeny do určité třídy na

základě podobných statistických vlastností zařazovaného
prvku a dané třídy, přičemž statistické vlastnosti třídy jsou
získány z trénovací množiny, ve které je známá příslušnost
prvku k dané třídě. Pro případ detekce přítomnosti řeči je
nutné zjistit statistické vlastnosti řeči a šumového pozadí,
které jsou vyjádřeny prostřednictvím parametrů a struk-
tury modelů řeči a šumu. Detekce řeči je pak výstupem
zhodnocení rozdílů mezi modely řeči, šumu a vyhodnoco-
vané promluvy.
Většina tradičních VAD algoritmů předpokládá, že je

šum stacionární v delších úsecích, než je tomu u řeči. Tento
předpoklad umožňuje vystihnout charakteristiky měnícího
se šumu, a to i v případě občasného výskytu řeči [21]. Vět-
šinou je šum ovšem nestacionární, proto se v čase mění
jeho statistické parametry. Pro modelování nestacionár-
ních procesů je možné použít skryté Markovovy modely.
Stacionární šum lze modelovat pomocí HMM, které obsa-
hují pouze jeden stav, nebo pomocí GMM. Nestacionární
šum vystihuje lépe vícestavový HMM, kde jsou změny cha-
rakteristik šumového signálu modelovány konečným po-
čtem stacionárních stavů [25].

2.1. Detektor na bázi Gaussovských směsí – GMM
VAD

Základem pro použití GMM je Gaussovské rozložení vek-
toru parametrů signálu a dále předpoklad, že prvky stej-
ných tříd mohou mít některé podobné statistické vlast-
nosti. Principem detekce řeči pomocí GMM je modelování
řeči a šumu pomocí akustického modelu, který je tvořen
dvěma různými GMM, které umožňují klasifikovat mno-
žinu vektoru parametrů. Jednotlivé třídy l ∈ {ticho, řeč}
jsou pak charakterizovány pomocí M -složkových směsí
hustot normálních rozdělení bl(ot), pro každý vektor pa-
rametrů ot, délky n, v čase t tedy platí

bl(ot) =
M∑

m=1

clmN (ot;µlm;Σlm), (1)

kde N (ot;µ;Σ) je známá hustotní funkce normálního roz-
ložení, tj.

N (ot;µ;Σ) =
1√

(2π)n|Σ|e
− 1
2 (ot−µ)′Σ−1

(ot−µ), (2)

přičemž cm jsou váhové koeficienty směsi, µ je střední hod-
nota a Σ je diagonální kovarianční matice. Známe-li prav-
děpodobnostní rozložení řeči bs(ot) a šumu bn(ot), je klasi-
fikace poměrně jednoduchá, pozorovaný vektor je přiřazen
do třídy, ve které se vyskytuje s větší pravděpodobností.
Výstupem klasifikace je vektor vad(t) obsahující informaci
o přítomnosti, nebo absenci řeči, tj.

vad(t) =

{
1 pro bs(ot) ≥ bn(ot),

0 pro bs(ot) < bn(ot).
(3)

Parametry každého GMM, tj. přesné hodnoty parame-
trů hustotních funkcí řeči bs(ot) a šumu bn(ot), se nastaví
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Obrázek 2: Algoritmus GMM VAD

v rámci trénovacího procesu tak, aby nejlépe vystihovaly
danou třídu signálu. Pokud se prvky třídy shlukují kolem
center, je vhodné modelovat pravděpodobnostní rozložení
pomocí více směsí. Optimální počet směsí není znám a
je typickým předmětem optimalizace nastavení detektoru.
Počet směsí by měl odpovídat počtu složek, ze kterých je
signál složen.
Pro trénovací účely je nutné mít k dispozici množinu

signálů, u kterých je již dopředu známá klasifikace v jed-
notlivých časových okamžicích. Vhodným postupem tré-
nování, který je použit i v našem řešení, je použití Baum-
-Welchova algoritmu (konkrétně implementovaného v sadě
HTK nástrojů), který lze považovat za implementaci EM
algoritmu.
Jelikož uvedený algoritmus pracuje na bázi krátkodobé

analýzy a klasifikace bez kontextu, výstupní detekce ob-
sahuje velké množství krátkých a chybných zákmitů. Ty
je možné odstranit pomocí vyhlazení na bázi mediánové
filtrace, což je i poslední krok tohoto algoritmu. V našem
řešení pracujeme s mediánovým filtrem desátého řádu.
Jednotlivé kroky resp. funkční bloky trénování a detekce

algoritmu na bázi GMM jsou znázorněny v přehledovém
schématu na obrázku 2.

2.2. Detektory řeči se skrytými Markovovými mo-
dely – HMM VAD

Detektory řeči na bázi HMM v principu rozšiřují výše
diskutované GMM detektory o použití kontextové infor-
mace mezi analyzovanými segmenty. Skryté Markovovské
modely (HMM) jsou statistické stavové automaty, které
kromě jediné statistiky u GMM modelují klasifikované
třídy pomocí více stavů a pravděpodobnostních přechodů
mezi nimi. Jednotlivé stavy modelů jsou pak charakte-
rizovány opět směsí hustotních funkcí normálního rozdě-
lení podle vztahu (1). Modelovanými částmi signálu jsou
v tomto případě fonémy, slabiky nebo slova.

V detektorech řeči na bázi HMM se tedy předpokládá, že
signál je tvořen posloupností řečových a neřečových úseků
a k modelování jednotlivých úseků promluv jsou použity
v nejjednodušším případě pouze 2 modely, model řeči λs a
model šumu λn. Jedná se tedy v principu o zjednodušený
rozpoznávač řeči pouze se dvěma různými modely oproti
typickému modelování 30–40 fonémů.
Označme tedy W = {w1, w2, . . . , wN} jako posloupnost

úseků řeči ws a šumu wn, kterou se snažíme rozpoznat
na základě známé posloupnosti vektorů příznaků analy-
zovaného řečového signálu O = {o1,o2, . . . ,oT }. Princi-
pem detekce řeči je potom nalezení takové posloupnosti
úseků řeči a šumu Ŵ , která maximalizuje pravděpodob-
nost P (W |O), tedy pravděpodobnost posloupnosti úseků
řeči a šumu při pozorované posloupnosti vektorů. Pomocí
Bayesova pravidla je možné odvodit, že výpočet pravdě-
podobnosti P (Ŵ |O) je ekvivalentní výpočtu P (O|λW ), tj.
pravděpodobnosti, že výstupní posloupnost O byla gene-
rována akustickým modelem λW vytvořeným pomocí spo-
jení modelů řeči λs a šumu λn [17]. Pro posloupnost Ŵ
tedy platí

Ŵ = argmax
W

P (W |O) ≈ argmax
W

P (O|λW ) . (4)

Výpočet pravděpodobnosti P (O|λW ) je pak transformo-
ván na úlohu nalezení nejpravděpodobnější cesty skrze roz-
poznávací síť, která je získána pomocí token passing algo-
ritmu, který je hojně využíván při rozpoznávání. Výstu-
pem tohoto algoritmu je nejen nejpravděpodobnější po-
sloupnost úseků řeči a šumu Ŵ , ale v případě detektoru
řeči i posloupnosti začátků Tb(Ŵ ) a konců Te(Ŵ ) těchto
úseků, tj.

Ŵ = {ŵ1, ŵ2, . . . , ŵN}, (5)

Tb(Ŵ ) = {tb(ŵ1), tb(ŵ2), . . . , tb(ŵN )}, (6)

Te(Ŵ ) = {te(ŵ1), te(ŵ2), . . . , te(ŵN )}. (7)

7
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Obrázek 3: Algoritmus HMM VAD

Význam těchto posloupností je ilustrován na obrázku 4.
Jejich znalost pak vede k získání posloupnosti vad(t), která
v čase t klasifikuje pozorovanou promluvu jako řečws nebo
šum wn, tj.

vad(t) =

{
1 pro tb(ŵi) < t ≤ te(ŵi)|wi=ws ,

0 pro tb(ŵi) < t ≤ te(ŵi)|wi=wn ,
(8)

přičemž ŵi je označení rozpoznaného i-tého úseku časově
ohraničeného okamžiky tb(ŵi) a te(ŵi), kde 1 ≤ i < N .
Výstup dekodéru vad(t) v tomto bodě neobsahuje velké

množství krátkých a chybných zákmitů v důsledku prů-
chodu vícestavovým HMM modelem, i přesto je vhodné
toto menší množství zákmitů vyhladit. V navrhovaném
algoritmu byl použit opět mediánový filtr desátého řádu.
Optimální počet směsí a stavů HMM modelů směsi a
šumu je předmětem optimalizovaného nastavení. Jednot-
livé bloky algoritmu jsou opět znázorněny v blokovém
schématu 3.
Při trénování modelů řeči a pauzy je nutné zajistit

správnou inicializaci relativně obecných modelů, aby sta-
tisticky odpovídaly částem signálu obsahujícím šum a řeč,
tj. v první fázi je nutné inicializační trénování s přes-
ným přiřazením řečových a neřečových úseků jednotli-
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(ŵ
1
)

t e
(ŵ
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Obrázek 4: Ilustrace hranic řečových úseků u HMM VAD

vým částem signálu. Tímto způsobem jsou odhadnuty
první přibližné hodnoty parametrů HMM. Konečný od-
had získáme iteračním trénováním tzv. Baum-Welchovým
algoritmem. Nastavení inicializačních modelů ze známých
úseků je velmi důležité, neboť konvergence k lokálnímu
maximu kriteriální funkce na bázi EM algoritmu je vý-
znamně ovlivněna právě inicializační fází, která musí být
co nejpřesnější.

3. Implementace

Implementace zmiňovaných detektorů řečové aktivity byla
provedena v jazyce C/C++. Byla zvolena modulární
struktura tak, aby bylo umožněno snadné doplňování vy-
tvořeného kódu o další moduly. Implementace v jazyce
C/C++ byla zvolena v první řadě s ohledem na větší rych-
lost při běhu programů, ale i vzhledem k portování na jiné
platformy, například ARM XScale. Trénování parametrů
HMM i GMM modelů bylo realizováno pomocí sady ná-
strojů HTK Toolkit [27], vytvořených pro vývoj rozpozná-
vačů řeči založených na skrytých Markovových modelech.
V sadě jsou obsaženy programy pro předzpracování řečo-
vých signálů, trénování, stavbu Markovovských modelů,
rozpoznávání řeči a jiné nástroje. HTK Toolkit byl také
využit i pro extrakci příznaků a pro dekódování řeči po-
mocí token passing algoritmu.
Referenční algoritmy, tj. energetický a kepstrální detek-

tor, byly napsány rovněž v jazyce C/C++. Implementace
VAD detektorů podle G.729 a G.729 A.III jsou součástí
přílohy B a dodatku III doporučení ITU-T [5]. Všechny
výše diskutované algoritmy jsou součástí balíčku, který je
dostupný na webových stránkách [22].

4. Experimenty

Popisované navrhované a referenční detektory řeči byly
otestovány na reálných řečových signálech snímaných
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v prostředí automobilu. Byl analyzován vliv použité pa-
rametrizace a nastavení jednotlivých parametrů detektorů
na přesnost detekce řeči a na základě uvedené analýzy byly
stanoveny optimální hodnoty parametrů použitých detek-
torů.

4.1. Kritéria

Prezentované detektory řeči byly hodnoceny pomocí ob-
jektivních kritérií, jimiž lze objektivně posoudit typ a ve-
likost chyby detekce přítomnosti řeči. Byla použita násle-
dující kritéria [20], jejichž význam je ilustrativně vysvětlen
na obrázku 5:

ERR (Error Decision Rate) – celková relativní četnost
chyby klasifikace,

ERS (Error Decision in Speech) – relativní četnost
chyby detekce řečových segmentů,

ERN (Error Decision in Noise) – relativní četnost
chyby detekce šumových segmentů.

Rozšířené varianty uvedených kritérií pak jsou:

SDN (Speech Detected as Noise) – relativní četnost
chyby uprostřed řečového segmentu,

NDS (Noise Detected as Speech) – relativní četnost
chyby uprostřed šumového segmentu,

OVF (Overlap at the Front), OVB (Overlap at the
Back), TRF (Truncation at the Front), TRB
(Truncation at the Back) – četnosti chyb na
přechodech mezi šumem a řečí (oříznutí/přesah
na začátku/konci řečového úseku).

4.2. Množiny signálů

Signály pro experimenty byly použity z databáze snímané
v prostředí automobilu, viz [15]. Promluvy jsou nahrávané
za různých podmínek v automobilu, tj. v tichém prostředí,
ve stojícím automobilu se zapnutým motorem a nakonec
především v jedoucím automobilu.
Vyhodnocení výsledků detekce diskutovaných algoritmů

bylo provedeno na množině ručně olabelovaných signálů.
Tato testovací množina měla dvě základní části, podmno-
žinu obsahující nahrávky z tichého prostředí (129 signálů
o celkové délce 13min 3 s) a druhou podmnožinu se signály
z prostředí jedoucího automobilu (celkem 36 signálů o cel-
kové délce 6min 43 s). Signály obsahovaly typicky čtyři
promluvy oddělené delšími pauzami.
Pro trénovací množinu, která již byla výrazně větší,

nebylo možné manuálně vytvořit přesné hranice začátků
a konců řečových a neřečových úseků. Tyto hranice je
ovšem nutné znát, neboť automatická uniformní segmen-
tace takto obecných modelů nevede k jejich dobrému na-
trénování. Poměrně přesné hranice je však možné získat
pomocí automatické fonetické segmentace na bázi zarov-
nání natrénovaných HMM modelů fonémového rozpozná-
vače řeči. Pomocí tohoto postupu byla vytvořena trénovací
množina signál zahrnující 5 048 promluv o celkové délce

Obrázek 5: Ilustrace významu kritérií

4 h 28min 32 s, která byla použita pro trénování v realizo-
vaných experimentech a která nalézá uplatnění i v jiných
úlohách.

4.3. Volba příznaků pro GMM a HMM detektory

Jako příznaky popisující řečový signál byly pro GMM a
HMM detektory použity různé parametrizace většinou po-
užívané při rozpoznávání řeči vždy s délkou okénka 32ms
a krokem 10ms
◦ MFCC – 12 mel-kepstrálních koeficientů a energie,
spolu s dynamickými a akceleračními koeficienty,

◦ RASPLP – 21 spektrálních percepčně lineárně pre-
diktivních koeficientů RASTA,

◦ RACPLP – 13 kepstrálních percepčně lineárně pre-
diktivních koeficientů RASTA zahrnujících nultý ko-
eficient,

◦ SPLP – 21 spektrálních percepčně lineárně prediktiv-
ních koeficientů,

◦ CPLP – 13 kepstrálních percepčně lineárně prediktiv-
ních koeficientů zahrnujících nultý koeficient,

◦ DCTC – 13 kepstrálních koeficientů vypočtených po-
mocí diskrétní kosinovy transformace (DCT) zahrnu-
jících nultý keoficient,

◦ LPC – 13 kepstrálních koeficientů vypočtených po-
mocí lineární predikce zahrnujících nultý koeficient,

◦ LPA – 12 koeficientů lineární predikce,
◦ F0ZCRE – 1 koeficient základního hlasivkového tónu,
1 koeficient počtu průchodů nulou a 1 koeficient ener-
gie.

4.4. Optimalizace počtu směsí GMM VAD

První experiment byl zaměřen na analýzu optimálního po-
čtu směsí v GMM detektoru. Nejprve byl zvyšován počet
směsí od 0 do 64, stejně u modelu šumu i řeči. Zjištěné hod-
noty chyb pro všechny použité parametrizace jsou v tabul-
kách 1 a 2. Je vidět, že zvyšování počtu použitých směsí
má vliv na výslednou chybovost detektorů. Dalo se očeká-
vat, že použití většího počtu směsí povede k přesnějšímu
modelování pravděpodobnostních rozložení, a tím ke sní-
žení celkové chybovosti ERR. Z výsledků ovšem vyplývá,

9



J. Tatarinov, P. Pollák: Detekce řečové aktivity. . . c© ČsAS Akustické listy, 16(2–3), říjen 2010, str. 5–13

MFCC RACPLP RASPLP SPLP CPLP DCTC LPC LPA F0ZCRE
Mix ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

0 12,4 4,0 12,1 1,9 15,3 10,2 27,0 26,2 14,0 5,9 22,9 8,0 21,9 7,7 24,8 23,5 19,2 14,5
±7,9 ±3,2 ±7,2 ±2,0 ±6,2 ±4,9 ±12,2 ±12,4 ±10,5 ±4,5 ±14,7 ±5,7 ±14,6 ±5,7 ±10,8 ±10,9 ±13,3 ±11,2

2 11,9 6,8 13,8 5,8 21,6 11,3 21,9 18,6 12,2 7,3 17,1 8,2 21,7 6,8 23,1 16,6 16,9 12,6
±6,9 ±4,1 ±6,6 ±3,1 ±9,0 ±5,1 ±11,9 ±10,0 ±8,3 ±5,0 ±11,2 ±5,5 ±15,1 ±4,8 ±13,3 ±9,1 ±10,8 ±8,4

16 11,3 6,8 13,9 3,2 18,1 9,3 20,9 12,2 12,5 6,5 16,7 9,6 14,2 7,7 28,8 11,9 26,4 19,3
±7,4 ±4,4 ±8,1 ±2,3 ±8,8 ±4,5 ±12,8 ±8,4 ±9,8 ±5,0 ±13,5 ±9,4 ±11,5 ±5,4 ±18,2 ±7,3 ±13,7 ±12,2

32 11,2 6,4 13,0 4,2 16,1 8,8 26,2 10,8 13,6 5,2 16,8 8,2 14,7 6,7 25,9 11,7 23,1 19,3
±7,3 ±4,3 ±7,4 ±2,7 ±7,8 ±4,2 ±16,5 ±8,0 ±12,3 ±4,3 ±14,1 ±7,8 ±12,1 ±4,6 ±15,0 ±7,1 ±13,3 ±11,9

64 11,5 7,4 12,7 5,1 14,1 6,8 26,8 8,9 12,1 6,2 17,1 7,8 16,2 5,6 29,5 10,7 20,9 18,7
±7,4 ±4,7 ±7,2 ±3,1 ±7,7 ±3,7 ±16,9 ±6,2 ±9,5 ±4,6 ±11,6 ±6,5 ±12,9 ±4,2 ±10,7 ±6,8 ±12,6 ±11,4

Tabulka 1: Zvyšování počtu směsí u GMM VAD v tichém prostředí

MFCC RACPLP RASPLP SPLP CPLP DCTC LPC LPA F0ZCRE
Mix ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

0 12,9 9,9 10,1 8,8 15,2 14,5 14,5 9,3 15,9 6,4 20,4 8,7 18,4 7,1 22,1 13,8 15,0 7,3
±5,2 ±4,7 ±3,8 ±4,3 ±4,8 ±5,0 ±9,2 ±6,0 ±14,4 ±3,8 ±18,1 ±4,8 ±17,9 ±4,4 ±12,5 ±6,3 ±11,5 ±3,9

2 12,2 7,7 11,9 10,6 12,5 8,6 32,6 7,3 25,8 5,0 14,7 11,0 12,2 8,7 19,4 12,9 15,3 7,6
±7,4 ±4,3 ±4,0 ±4,4 ±5,2 ±4,4 ±26,9 ±4,2 ±17,9 ±4,0 ±12,1 ±4,9 ±12,7 ±4,1 ±10,1 ±6,5 ±11,7 ±4,1

16 12,3 5,1 9,5 6,9 10,2 6,5 27,4 5,7 20,3 4,6 14,9 7,7 13,2 7,3 20,3 11,7 12,4 8,5
±10,2 ±3,5 ±4,2 ±3,7 ±5,0 ±3,1 ±23,7 ±4,5 ±20,4 ±3,3 ±15,0 ±4,4 ±14,9 ±4,1 ±15,1 ±6,0 ±8,3 ±3,9

32 11,0 5,8 9,9 8,3 9,5 7,2 20,9 6,2 18,2 5,3 14,0 7,7 12,6 7,3 19,3 11,5 12,8 8,4
±6,7 ±3,3 ±3,7 ±4,0 ±3,8 ±3,5 ±19,7 ±4,2 ±18,9 ±3,4 ±14,0 ±4,5 ±14,3 ±4,1 ±14,6 ±5,6 ±9,1 ±3,9

64 12,2 5,7 10,0 8,4 10,0 7,4 18,4 7,0 21,5 4,5 14,7 8,5 10,1 7,7 19,7 11,7 13,5 8,1
±10,0 ±3,5 ±3,8 ±4,0 ±4,0 ±3,8 ±19,8 ±4,0 ±21,0 ±3,3 ±13,6 ±4,9 ±6,5 ±3,9 ±15,0 ±6,0 ±10,3 ±3,8

Tabulka 2: Zvyšování počtu směsí u GMM VAD v prostředí jedoucího automobilu

že takový trend je vidět jenom u některých parametrizací a
pouze při navyšování počtu směsí v určitých mezích. Vět-
šina parametrizací žádný takový trend nevykazuje a někdy
vede navýšení počtu směsí dokonce ke zvýšení chyby ERR.
Takové chování je možné vysvětlit tím, že vrcholy více-
směsových rozložení jsou většinou velmi blízko u sebe, a
proto se ani zásadně nemění jejich tvar. Nicméně lze nalézt
optimální počet směsí, který vede k nejlepším výsledkům
detekce přítomnosti řeči v obou prostředích. Nejlepších vý-
sledků bylo dosaženo využitím kepstrálních a spektrálních
koeficientů RASTA a mel-kepstrálních koeficientů. Jako
optimální nastavení se jeví nepoužívat žádné směsi pro
parametrizaci RACPLP, naopak použít 64 směsí pro para-
metrizaci RASPLP a 32 směsí pro parametrizaci MFCC.
Tato nastavení byla následně použita při experimentech
srovnávajících prezentované a referenční detektory řečové
aktivity.

4.5. Optimalizace počtu stavů a směsí HMM VAD

Druhý experiment byl zaměřen na sledování vlivu počtu
stavů modelů na chybovost VAD na bázi HMM. Byly po-
užity vždy modely řeči a šumu se stejným počtem stavů

a s emitujícími funkcemi se 16 směsmi, a to jak pro ti-
ché prostředí, tak pro prostředí jedoucího automobilu. Po-
čet stavů modelů byl zvyšován od 3 do 9 stavů. Výsledky
těchto experimentů jsou v tabulkách 3 a 4. U většiny pa-
rametrizací je vidět, že zvětšování počtu stavů HMM vede
ke snížení chyby ERR, a to především díky snižování ERS,
tj. chyb v řečových segmentech. Přičemž tato závislost se
projevuje jak v tichém prostředí, tak v prostředí jedoucího
automobilu.

Ve třetím experimentu byl analyzován vliv počtu směsí
na chybovost VAD na bázi HMM. Před začátkem expe-
rimentů byl i v tomto případě jednoznačně očekáván vý-
sledek, že se zvyšujícím se počtem směsí se bude snižovat
chybovost VAD. Tato závislost se nepotvrdila stejně jako
při experimentech s GMM VAD. Určitý trend lze najít
pouze pro některé parametrizace, a to především v pro-
středí jedoucího automobilu.

Závěrem těchto experimentů je zjištění optimálních na-
stavení HMM VAD pro nejperspektivnější parametrizace
– MFCC, RACPLP a RASPLP. Nejúspěšnější byly VAD,
které používaly nejdelší 9stavové modely, a to se 2 směsmi
pro MFCC, 32 směsmi pro RACPLP a 64 směsmi pro
RASPLP.
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Počet MFCC RACPLP RASPLP SPLP CPLP DCTC LPC LPA F0ZCRE

stavů 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 8,9 21,6 11,7 12,4 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 ±9,1 ±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 4,8 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
±7,9 ±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

7 9,6 4,7 12,2 4,3 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 9,4 5,3 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: Zvyšování počtu stavů HMM v tichém prostředí

Počet MFCC RACPLP RASPLP SPLP CPLP DCTC LPC LPA F0ZCRE

stavů ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS ERR ERS
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

3 11,8 4,9 8,6 5,8 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 5,2 8,5 7,1 9,5 7,0 21,1 6,0 15,9 5,3 18,7 6,1 16,3 5,8 18,4 12,1 13,1 7,2
±10,7 ±3,8 ±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 9,9 4,7 7,4 5,5 8,0 6,8 20,6 5,3 15,7 4,8 24,2 4,4 18,3 5,1 18,6 11,0 13,1 6,9
±12,8 ±3,8 ±4,1 ±3,6 ±4,0 ±3,9 ±24,2 ±4,3 ±22,2 ±4,2 ±26,3 ±4,4 ±23,3 ±4,2 ±15,4 ±5,7 ±10,2 ±3,8

9 9,2 4,9 7,3 5,9 7,3 6,0 21,0 4,6 15,1 4,4 22,3 5,7 20,5 4,7 17,9 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: Zvyšování počtu stavů HMM v prostředí jedoucího automobilu

4.6. Srovnání s referenčními algoritmy

Ve čtvrtém experimentu byly detektory na bázi GMM a
HMM s optimalizovaným nastavením srovnány s nejčas-
těji používanými heuristickými detektory. U prezentova-
ných statistických detektorů byly vybrány pouze paramet-
rizace vedoucí k nejlepším výsledkům – MFCC, RACPLP
a RASPLP. Výsledky pro tiché prostředí jsou prezento-
vány v tabulce 5 a pro prostředí jedoucího automobilu
v tabulce 6. Jsou zde vypočteny střední hodnoty a stan-
dardní odchylky.
Nejlepší výsledky dosáhl HMM detektor, a to jak pro

tiché prostředí, tak pro prostředí jedoucího automobilu.
V tichém prostředí jsou nejlepší výsledky dosaženy s vyu-
žitím mel-kepstrálních koeficientů a v prostředí jedoucího
automobilu se nejlépe osvědčily spektrální koeficienty PLP
RASTA. Také GMM VAD využívající mel-kepstrální ko-
eficienty dosahuje lepších výsledků než všechny referenční
detektory. Referenční detektory chybují méně v řeči než
v šumu, což je výborná vlastnost pro skutečné aplikace.
U detektoru G729 bylo pozorováno časté selhání v prů-
běhu klasifikace úvodních částí signálu, což je známý pro-
blém popsaný v [5], který by měly řešit úpravy popsané
v dodatku III. Z experimentálních výsledků se ukázalo, že
detektor G729 podle dodatku III sice detekuje šum lépe
než G729 podle přílohy B, ale pouze v prostředí jedou-
cího automobilu. Nevýhodou prezentovaných detektorů je
jejich větší složitost a také závislost na trénovací mno-

žině. Výborné výsledky HMM a GMM detektorů jsou
převážně dosaženy pomocí výrazného snížení chybné de-
tekce šumu. Všechny referenční detektory dosahují horší
výsledky v prostředí jedoucího automobilu. Velmi překva-
pivé je, že prezentované detektory dosahují nepatrně lepší
výsledky v prostředí jedoucího automobilu než v tichém
prostředí.

5. Závěr

V článku byly popsány detektory řečové aktivity založené
na statistickém modelování na bázi skrytých Markovových
modelů a Gaussovských směsových modelů. Byly prove-
deny analýzy přesnosti detekce pro různé podmínky v pro-
středí automobilu – tiché prostředí a jedoucí automobil.
Součástí analýzy bylo také srovnání s referenčními detek-
tory, tj. s detektorem energetickým, kepstrálním a detek-
tory specifikovanými v příloze B a dodatku III doporučení
G.729. Nejdůležitější závěry jsou shrnuty v následujících
bodech:

◦ Detektory využívající HMM a GMM dosahují lepších
výsledků než referenční detektory energetické, kepst-
rální, či detektory dle doporučení G.729. Lepší vý-
sledky jsou dosaženy při detekci neřečových úseků,
což je zvláště patrné při srovnání s detektory podle
ITU-T G729.
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VAD ERR ERS ERN SDN NDS
(%) (%) (%) (%) (%)

HMM MFCC 8,9 4,1 4,8 0,8 0,4
±7,0 ±3,8 ±5,4 ±2,2 ±1,7

HMM RASTASPECT 10,2 3,8 6,3 0,4 1,5
±6,9 ±3,4 ±5,9 ±1,6 ±3,9

HMM RASTACEPST 11,0 3,5 7,6 0,2 1,8
±7,1 ±3,0 ±7,0 ±0,9 ±4,7

GMM MFCC 11,2 6,4 4,7 2,1 1,3
±7,3 ±4,3 ±5,5 ±2,8 ±3,2

GMM RASTACEPST 12,1 1,9 10,1 1,2 2,1
±7,2 ±2,0 ±7,0 ±1,7 ±3,9

KEPSTRÁLNÍ 12,1 6,3 5,8 4,1 4,0
±11,0 ±3,8 ±10,2 ±3,3 ±8,6

ENERGETICKÝ 13,0 7,4 5,6 4,9 3,7
±10,1 ±4,6 ±8,9 ±4,1 ±7,1

GMM RASTASPECT 14,1 6,8 7,3 4,1 3,3
±7,7 ±3,7 ±7,1 ±2,8 ±5,6

G729 A.III 30,7 1,1 29,6 0,8 8,3
±11,6 ±1,5 ±11,6 ±1,2 ±10,3

G729 31,1 3,2 28,0 2,5 11,2
±11,0 ±2,7 ±11,4 ±2,4 ±11,4

Tabulka 5: Tiché prostředí

◦ HMM detektor pak dosahuje lepších výsledků než de-
tektor na bázi GMM, což je dáno přesnějším mode-
lováním signálu pomocí více stavů. Výhodou GMM
VAD je na druhou stranu snadnější trénování i vlastní
aplikace.

◦ Nevýhodou prezentovaných statistických detektorů je
nutnost trénování, a tím i závislost na trénovací mno-
žině signálů. Obecná spolehlivost nezávislá na pro-
středí není zcela snadno dosažitelná.

◦ Jako nejvhodnější parametry signálů se ukázaly
spektrální percepčně lineární prediktivní koeficienty
RASTA.

◦ Největší přínos prezentovaných detektorů spočívá ve
zlepšení klasifikace signálů se silnějším šumovým po-
zadím.
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VAD ERR ERS ERN SDN NDS
(%) (%) (%) (%) (%)

HMM RASTASPECT 6,7 5,6 1,1 0,1 0,5
±3,6 ±3,6 ±2,2 ±0,3 ±1,2

HMM RASTACEPST 7,3 5,8 1,5 0,5 0,6
±3,8 ±3,7 ±2,8 ±0,8 ±1,4

HMM MFCC 8,3 5,0 3,3 0,4 0,7
±6,8 ±4,0 ±7,0 ±0,7 ±2,3

GMM RASTASPECT 10,0 7,4 2,6 3,1 1,6
±4,0 ±3,8 ±3,7 ±2,1 ±2,4

GMM RASTACEPST 10,1 8,8 1,3 3,4 0,5
±3,8 ±4,3 ±2,3 ±2,1 ±1,4

GMM MFCC 11,0 5,8 5,2 1,6 4,1
±6,7 ±3,3 ±7,4 ±1,4 ±6,2

KEPSTRÁLNÍ 24,3 6,6 17,7 4,9 16,5
±11,4 ±3,4 ±12,3 ±2,5 ±11,3

ENERGETICKÝ 25,0 7,5 17,6 5,3 15,0
±11,9 ±3,6 ±13,5 ±2,8 ±9,0

G729 A.III 25,0 2,3 22,7 0,7 5,5
±6,5 ±2,1 ±6,4 ±0,8 ±6,0

G729 32,4 4,6 27,8 2,6 12,0

±12,5 ±2,3 ±13,2 ±1,8 ±10,0

Tabulka 6: Prostředí jedoucího automobilu
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