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Anotace

Disert&ni prace je zagfena na metody detekce 2my mluciho v akustickém signalu.
Autor se v praci zabyva teoretickymi vychodisky a formuluje Glohu detg&kdnoho bodu
zmény jako testovani hypotéz &my parametrll gaussovského procesu. Z rozboru proble-
matiky vyplyva, Zze BZzré pouzivany fistup k testovani jednoho bodu &ny na zaklaé
Bayesovského inforngamiho kritéria neni zcela v souladu s principy testovani hypotéz a
ukazuije, Ze teoreticky vice ospravedInitelné postupy vedou k lepsimdkgste Hi apli-

kaci teorie jednoho bodu zBny na problém detekce vice bodUé&my se vymezuje \di
nejkezréjSimu @istupu - metod fixnich oken - a navrhuje algoritmus metody binarniée d
leni, dolfe znamy z jinych oblasti change-point analyzy, jako z&kladni algoritratekde
zmeény mluiho. Jako alternativu nabizi vylepSeni on-line metody s adaptivhinnokne
zcela plvodni algoritmusifmé multiple change-point analyzy - metodu globalni maxima-
lizace BIC. Kapitoly 1 a 2 jsou&novany Gvodnimu slovu a kratce popisuji hlavni moti-
vaci pro tuto préci, jiz je media mining systém vyvijeny na Technické unievzitiberci.
Kapitola 3 se @nuje teoretickému rozboru Ulohy detekceémmieCnika a popisu stavaji-
cich i nove navrzenych metod vhodnych k jejimfeseni. Kapitola 4 shrnuje zakladni Gdaje
o databazich uzitych v této praci a popisuje metodiky vyhodnoceni abghtierysledki.
Kapitoly 5 az 7 se zabyvaji nAvrhem implementace, moznostmi trénovanbamwybenim
metody binarniho @leni, metody globalni maximalizace Bayesovského inféniteo kri-
téria a metody s adaptivnim oknem. Kapitola 8 hodnoti vysledky dosazené préEi a
porovnava diti metody z hlediska jejich praktického vyuziti.

Annotation

The dissertation thesis is focused on the issue of speaker change deitectimustic sig-
nals. The author interprets the single change-point problem in terms ofpéiesis testing
theory. After the theoretical analysis he shows that the common appreadhasolve the
single change-point detection problem via the Bayesian information critéBikg) is not
always in accord with principles of hypothesis testing. It is shown that tlteade based
on proper theoretical assumptions provide better results. To solve the mattgoige-point
problem, the author analyses all known methods and proposes sevarahes. First of all
he discusses the most popular method that is based on a fixed window leag#mis and
demonstrates its weak points (namely many free parameters). In ordercomesthem, he
proposes a binary segmentation technique (well-known from otherteamé change-point
studies) as a fundamental approach to the speaker change detectilemprigurthermore,
he suggests a modification of the method that uses an adaptive window leagdris in
order to provide an on-line solution. Finally he proposes a novel approamedGlobal
BIC Maximizationwhich can be characterized as an attempt to solve the multiple change-
point problem globally, i.e. not via a sequential application of single chaog& detection.
Chapter 2 briefly describes the main motivation for this work, which is theldpement of
a media mining system providing automatic transcription of broadcast newapt€2I8 de-
als with the theoretical analysis of the speaker change detection taskt#indsoprinciples
of existing and newly proposed methods. Chapter 4 describes datdbasesgre created
and utilized for evaluation tests. Chapters 57 are devoted to the theorymerkgion,
training and evaluation of the proposed methdaisary segmentatigrglobal BIC maximi-
zationanda modified version of the adaptive window length metl@tapter 8 concludes
the thesis and compares the individual methods from the practical poirevaf v



Obsah

1 Uvod 1
1.1 Detekce zm@nyfeCnika v media mining systémech . . ... ... ... .. 1
1.2 Architektura automatického media mining systému . . . . ... ... ... 2
1.3 Modul automatickeé transkripce . . . . . .. ... oL 2
1.4 Cileprace . . . . . . . . e 3
2 Databaze a metody vyhodnoceni Gg$nosti segmentace 5
2.1 Metody vyhodnocenivysledkdi . . . . ... ... .. ... ......... 5
3 Metoda binarniho déleni 7
3.1 Vypcetziskucesty . . . . .. . ... .. 7
3.1.1 Metoda maximalnidrohodnosti . . . . ... ... ... ...... 7
3.1.2 SIC sfixni hranici kritického regionu . . . . . ... ... ... .. 8
3.1.3 SIC sfixni vahou penalizai funkce . . . . . ... .. ... .... 8
3.2 Experimentalnivysledky . . ... ... ... ... .. .. . 8
3.2.1 Databdze S-ART . . . . . . . ... 9
3.2.2 Databaze FS-ARTaMS-ART . .. .. .. .. ... ....... 10
3.2.3 Databdze ART . . . . . . . . .. .. 11
3.24 Databdze COST 278 . . . . . . . . i i it i i e 11
3.3 Shrnuti. . . . . . . 12
4 Metoda globalni maximalizace BIC 13
4.1 Experimentalnivysledky . . .. ... ... ... . ... ... .. ... 13
4.2 Shrnuti. . . . . . . e 15
5 Metoda s adaptivnim oknem 17
5.1 Origindlnialgoritmus . . . . . . . . . . ... ... . 17
5.2 Moadifikovany algoritmus . . . . . . ... 18
5.3 Experimentalnivysledky . . . .. ... ... ... .. ... .. .. ..., 18
5.3.1 Srovnani originalniho a modifikovaného algoritmu . . . . . . . .. 19
5.3.2 Vyhodnoceni modifikovaného algortimu . . . . . . ... ... ... 20
5.4 Shrnuti. . . . . . . e e 21
6 Zaver 23
Seznam literatury 26






eassssssssssssssssmmm KAPITOLA 1 S—

UvoD

aprelomu 20. a 21. stoleti Zijeme v obdobi tazmformacni spolecnostiJejimi
N hlavnimi rysy jsou pevaha prace s informacemi, interaktivita, integrace a globali-
za&ni tendence. Z technologického hlediska Ize infatmaspol&€nost povaZzovat za spo-
leCnost svysokou mirowyuzivani informé&nich a komunikénich technologii zalozenych
na prostedcich vypdetni techniky. V souvislosti s obrovskym mnoZstvim informaci Si-
fenych elektronickymi médii, z nichz jen nepatréast je pro konkrétniho jedince rele-
vantni, vznikaji progedky pro jejich rychlé aij@sné zpracovani. V soasné dob existuje
zna&né mnozstvi nastrojii umbdjicich efektivni tidéni a vyhledavani ptgbnych infor-
maci, takka bezvyhradé ovSsem vyZaduji zdroje textové podohé&Dychtivost sogasné
spol&nosti po rychlém a snadnénifigtupu k inform@&nimu obsahu aktualnich zprav po-
nékud komplikuje fakt, Ze jednim z nejvyznagjgich progedkd vzajemné komunikace
a vymeény informaci jelidsky hlas Prevod lidskéfeci do textové podoby se jevi byt nej-
prirozergjSim postupem jak vyuzit rozvinutych technologii zpracovani textoinfohmaci
k automatickému v@zovani informéniho obsahu hlasovych nahravek.

Jednim z nejoZzeh&jSich témat saiasného vyzkumu v oblasti rozpoznavesti je au-
tomaticky prepigzvukovych nahravek rtiznych televizni¢hradiovych pdadd, jako jsou
politické debatyCi zpravodajstvi. Tentofepis slouzi jako zakladni material pro automa-
tickou indexacimultimedialnich archivli. Komplexni systémy uniofici vyteZovani infor-
maci z &chto multimedialnich archivli se nazyvajedia mining systémyro nejrozse-
néjSi s\étoveé jazyky (angttina, japonstina, francouzstina @antina) jsou intenziva vyvi-
jeny jiz nékolik let. Obdobny media mining systém pgestinu je vyvijen i na Technické
univerzié v Liberci.

1.1 Detekce zmenyrecnika v media mining systémech

Vzhledem k obrovskému mnozstvi informadiegiych masmédii, existuje velké mnozstvi
spol&nosti, které se zabyvaji monitorovanim a archivaci modernich elekigahienédii.
Jejich Ukolem je kazdodenni&bco nejétsiho mnozstvi ndpzpravodajskych gadi, at

uz v podolé textli nebo ve for@ audio, audiovizualnicBi obec® multimedialnich za-
znam{l, a jejich Z@zeni do databazovych systémi. Ziskat tyto multimedialni zaznamy je
z technického hlediska velmi snadné, ovSem jakmile jsou jedntazeay do archivu, je
velmi obtiZné se v nich orientovat a vyhledavat, coz je hla¥itimpou, pr& je nutné u kaz-
dého pdadu provést diikladnomanskripci Pod pojmem transkripce rozumime viceurov-
novy plepis multimedialniho zaznamu (s ohledem na typ zpracovavanych dat) dNésle
vytvoreni rejstiku jednotlivych popiskl se nazyvadexace Na obrazku 1.1 je znazogn
typicky priklad transkripce zpravodajskéhofpdu, kde pednétem zajmu je fedevsim
text, mluei, téma, zdroj, datum &s zdznamu.

Je-li archiv oindexovan, jefejmé, Ze jiz neni problém rychlym zplisobem ponfatf
textového vyhledava@dpoedet nagiklad otazku:co fekl Jan Zahradil v médiich béhem
uplynulych dvou mésicli o Evropské @riia druhé stramnje pochopitelné, Zzgruéni“ pre-
pis a popis &chto zaznam{ vyZaduje enormni mnozstvi lidského sili, coZ je hlawvoid®
proc se laborati® p&itatového zpracovarfeti na celém sgte snazi o tvorbu co nejdoko-
nalej$ich automatizovanych transkiich systém{. Pojmemedia mining systéfMMS)
je pak oznéovan soubor softwarovych a hardwarovych nastrojil, jeZ imjoautomatizo-
vanou tvorbu, spravu, aktualizaci a prohledavani multimedialnich archiv
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2 KAPITOLA 1. UVOD

Zdroj: Prima TV, Zpravodajsky dennik, 29.5.2003, 19:00

Téma: Politika, Evropska Unie

Mluvci: Petr Mare$ Jan  Zahradil

Text: bude | vypadat | budouci Evropa. Ceska republika py se | nikam nepropadla

AR B e

g
19:02:56.301 19:02:57.905 19:02:59.101

Obrazek 1.1Nazorna ukazka viceuroviové transkripce zaznamu zpraveétiagoradu
pro ucely media miningu.

1.2 Architektura automatického media mining systému

Typicka architektura automatického media mining systému pro zpracovani mu#iniet
dat je znazoréna na obrazku 1.2 fifmany audiovizualni signal je digitalizovan a kompri-
movan do &kterého ze standardizovanych formattl. Jeho audio Sigiia vstupuje do
modulu automatické transkripcghoz tkolem je poskytnout viceunoavy casovy popisu
audio zaznamu co moznd nejvice se bliziciho ukazce na obrazku obraslédhbu inde-
xaci je vytvden rejstik, jenz obsahuje odkazy maeta datacoz jsou v podstatdilci mul-
timedialni zadznamy spolu s korespondujicimepisy. Meta data jsou uchovavana a orga-
nizovana prosednictvimmedia mining serverlPro vyhledavani v archivu, tj. komunikaci
se serverem, pak slouzi klientska aplikace s implementovarijyatelskym rozhranim

1.3 Modul automatické transkripce

Proces automatické transkripcecizaa bud' aplikacidetektoru fecinebodetektoru zmény
mluvEihq zalezi na konkrétni implementaci systému. V prvnifipace jsou nejprve od-
strarény néeCovécasti zaznamu, jimiz neni pouze ticho, ale také hutliaé ruchy, a na-
sledré se hledaji mista zémyfetnika. Nalezeniméchto bodll zriény vznikaji segmenty, jez
obsahujifeC prae jednoho miugiho. Tyto segmenty jsou poté podrobeny proddsutifi-

kace fecnikaCimz vybereme nejpragpodobgjSiho mlugiho z existujici databaze osob.
Nasledn&erifikacepotvrdici zamitne hypotézu, zda se opravdu jedna o odpovidajici osobu.

V druhém gipace se nejprve vyuZzije detektoru EmyfeCnika k nalezeni akusticky ho-
mogennich segmentil. Misto ofeai detektor z@nyfetnika se pak pouziva pojnuetek-
tor akustickych zméwyuZiva vSak naprosto stejnych principtl. Detekované segmenty jsou
naslede odesilany do jednotkigentifikace segmentiktera pomoci principli podobnych
identifikaci mluvéiho umohuje rozlisit i jiné ¥idy dat, jako jsou hudba, ticho...atd.

V obou fipadech je vysledkem audio signal segmentovany dle jednotlivychaichiv
spolu s informaci o idenBit mluiho. V idealnim pipacg, jedna-li se o osobu frekvento-
vanou v médiich, znamefimo jeji jméno. V ostatnichifpadech je uzitenou pomiickou
alesp@ pohlavi dané osoby. Toto je dllezité nejen z hlediska transkripce jakoéaale
predevsim pro robustnostgvodureci do textové podoby.

Rozpoznavacle fepro tyto (Lely jsou v sotasné dob zaloZeny vyhradina technolo-
gii skrytych Markovovych mode{éiMM). Mimo technologie samé jsou dalSimi dllezitymi

*Audio signéal je jed vstupem konvertovan do vhodnéhidzpakového prostoru, v této praci se jedna o
dolkfe zname mel-frekvami kepstralni koeficienty (MFCC).
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Audio signal Video signél

Detektor reci
Audio-Video
Detektor playback
zmeény Rl
mluvéiho
Identifikace
mluvéiho
Zobrazeni
Rozpoznavani  |ygexace —)
reci ; |
Identifikace Dotaz
tématu w
AUTOMATICKA MEDIA MINING UZIVATELSKE
TRANSKRIPCE SERVER ROZHRANI

Obrazek 1.2Typicka architektura automatizovaného media mining systému.

soltastmi rozpoznavie akusticky a jazykovy modehkusticky model je primaré konci-
povan jakona mluvEim nezavislyle-li k dispozici totoZznost mlwiho, lze pouzit tzvna
mluvEim zavishakusticky model, coz vede k vySSigsnosti pepisu. Obdobé je tomu i
s jazykovym modelem mlentifikaci tématu

1.4

Cile prace

Prozkoumat a jednotnym zplisobem popsat principy, z nichz Ize zgtiga feseni
Ulohy detekce z@nyfecnika;

modifikovatCi nové vytvdit metody vhodné pro zadanou problematiku;
vypracovat jejich efektivni algoritmizaci;
navrhnout metodu pracujici v on-line rezimu;

porovnat jednotlivé metody na wie vytvdenych datech simulujicich Ziny mluv-
Cich a o¥it nejslibrgjsi @istupy na realnych nahravkach;

realizovat modul pro segmentaci skéngch zpravodajskych paddl vyuZitelny jako
SOLL4st vyvijeného systému pragpis televiznich zprav.






KAPITOLA 2

DATABAZE A METODY
VYHODNOCENI USPESNOST]I
SEGMENTACE

! I \'énovania testovani navrzenych metod detekcegmynfetnika bylo realizovano

na peti rliznych databazich. Zdrojem prvnictyf ,uméle namichanych® databazi
se staly zaznamy rliznych falli Ceskych televiznich a rozhlasovych stanic. Tytdaoly
byly petlivé anotovany a Udaje o patku a konci promluvy jednotlivych mldich byly
vyuZzity jako zdroj pro vznik urélé databaze ART. JelikoZ tato databaze obsahqy#iks
redlna data“, coz znamena, Ze se v ni vyskytovaly i rlziiéCoeé asti a aditivni ruseni
na pozadfeCového signalu, byly vyti@ny navic,idedlni“ databaze S-ART, kde byly tyto
jevy v maximalni mie potl&eny. Konkrét@ se jedna o databazi FS-ART, sloZzenou pouze
z zenskych hlasli, MS-ART, jeZ obsahuje pouze muzg&ba smiSenou databazi S-ART.
Dal$im dobrym diivodem tvorby w#tych databazi byla pi@ba mit trénovaci a testovaci
data, u nichZ jsou zcela jednoZmé znamy pesné pozice bodl zeny. Pro testovani na-
vrzenych metod na realnych datech pak poslouzila panevropska gateleviznich zprav,
ktera vznikla v ramci projektu Evropské Unie COST 278.

2.1 Metody vyhodnoceni vysledk(

e

souseda mezi referénimi a vyp@&tenymi body zrény.i-ty vypocteny bod zrényt,; po-
vazujeme za spraennalezeny (HIT) a odpovidajigtémureferergnimu bodu zrényt,
tehdy a jen tehdy, kdyz

1. t. je vypccteny bod zrény nejblize referamimut, ;,
2. t,; je refere@ni bod znény nejblize vypotenému,;,
3. vzdalenost mezi nimi je mensi neZi& mezr,,q,, typicky |t — t,;| < 1 s.

O takovychto dvojicich pak tvrdime, Ze fiigar a jejich pdet ozn&ime H. VSechny vy-
poctené body, jez net¥opar, ozn&ujeme jakaNZERCE a jejich p&etI. Obdobi@ pak pro
referer@ni body zn&ny, jez nebyly nalezeny (neffigar), se pouziva oz@aniDELECE, pro
jejich paet D.

Ozna&ime-li celkovy pd&et referednich bodtN = H + D, Ize nadefinovaiit zakladni
miry pro vyhodnoceni Gg$nosti detekce zemyfeCnika:

R = %xlOO% (2.2)
H

P = H_H_XIOO% (2.2)
2x Rx P

F = —. 2.3
R+ P (2:3)

Mira R se nazyvaecall a zn&i procento spravé nalezenych ze vSech hledanych bodi
zmeény. V meznim fipace, umisti-li detektor bod zémy do kazdého diskrétnitimsového

5



6 KAPITOLA 2. DATABAZE A METODY VYHODNOCENI

okamziku, se bude recall blizit idealnim 100%, coz ovSem neznamenanie kdispozici
kvalitni detektor. Z tohoto dlivodu se navic pouZiva mira zyaeéision(P), ktera vyja-
dfuje procento spra¥nnalezenych ze vSech nalezenych bod@mynTyto d& miry jsou
protichlidné, tj. roste-li jedna, klesa druha a naopak. AvSak anajedéchto nér nema
lokalni maximum, préez nejsou vhodné jako kritéria pro trénovani detektoru. Toto je du-
vodem zavedeni miry zvakérate (F'), ktera tuto podminku splje.

DalSim hlediskem vyhodnoceni detektoruémije gFesnost poloh spragénnalezenych
bodU zn&ny. Pro tento €el vyuZijeme histogram chytasového zarovnani

Aty = |tei — trjl, (2.4)

kdeh = 1,...,H a H je celkovy pd@et sprave detekovanych zém. Z histogramu ode-
cteme & hodnoty vypovidajici o fesnosti detektoru:

1. Ay/3 ozn&ime maximalni chybéasoveho zarovnani pro 2/3 vSech spiueteko-
vanych bodl zrény;

2. Ag.95 0zn&ime maximalni chybgasoveho zarovnani pro 95% vsech spéasiate-
kovanych bod{l zi@ny;

3. d10 ozn&ime procento spraendetekovanych bodl zmy, jejichz chyba zarovnani
je mensinez 10 ms.



KAPITOLA 3

METODA BINARNIHO D ELENI

Princip metody binarniho &leni je znazorén na obrazku 3.1 a vychazi z prace
[Vostrikova, 1981]. Nadefinujeme si nultauwovernprocesu detekce ziny fecCnika
se d¥emavrcholy odpovidajicimi péatku a konci akustického signalu. Kazdému vrcholu
prifadime de vlastnosti Prvni je pozice vrcholu, druhou pak viastnost, zdali je vrdiol
tivni, tj. je-li mozné fejit z daného vrcholu do nasledujici Gré@viTenké Sipky na obrazku
zn&i cestuz jedné Urove do Urovié nasledujici aisk dany timto pechodem odpovida
vypoctu rovnic uvedenych ¢asti 3.1. V souladu s teorii popsanou v disénfgraci vybe-
reme tu cestu, jezfmasi nejvyssi zisk. Kdyz bude zist&i nez utita kritickd hranicel,
ustanovime novy vrchol v nasledujici Grovni a nastavime mu nasledujithetdispozice
bude odpovidat mistu, kam vedla nejvyhéghi cesta aktivni= 1. Poté zkopirujeme testo-
vany vrchol do nasledujici aroen PakliZze zisk nejlepsi cesty rfercCi kritickou hranici
K, nebude novy vrchol ustaven, dojde pouze ke zkopirovani piikkocdo nové Urova a
zmeéni se nastaveni vlastnoakitivni= 0. Algoritmus ukoime na té trovni, kde jiz nebude
Zadnyaktivnivrchol.

droven vrchol 0 vrchol 1
0 . pozice =1 pozice = T )
aktivni =0 aktivni = 1

Obréazek 3.1Grafické znazornéni metody binarniho déleni.

3.1 VypcCet zisku cesty

V disert&ni praci byly odvozenyii pfistupy k detekci bodu zémy pomoci testovani hy-
potéz o znéné parametrli gaussovského procesu - vizZ faghmann, 1986]. V souvislosti
s terminologii zavedenou v této kapitole zavedeme na jejich zaklestt cestyG (t|a, ).

3.1.1 Metoda maximalni verohodnosti

Z pristupu metodou maximalniévohodnosti vyplynula testovaci statistika maximalniho
typu [Horvéth, 1993], na jejimz zékladze ziskG cesty z bodw do bodut odvodit ve
tvaru

Gumrigr(tla,b) = (3.1)
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a\/[(b— a+ 1)log\ﬁ)] —(t—a+ 1)log\ﬁ)1\ — (b—t)lOg‘iT‘} - 8,

kdyZa —d >t > b+ d ad je roznmer pfiznakového vektoru. Probmnéa a g Ize je vyjadit
jako:

a = (2loglog(b—a+ 1))% a (3.2)
B = 2loglog(b—a+1)+dlogloglogh—a+1)—logT'(d). (3.3)
Matice3:, 1, 37 jsou kovariance daftz,, . . ., s}, {Za; - - ., 2}, {2441, - . -, 23} Metoda

vyuZzivajici funkciGy 11 r bude v dalSim textu ozBavana zkratkou MLLR (Maximum
Log-Likelihood Ratio).

3.1.2 SIC sfixni hranici kritického regionu

Budeme-li uvazovatiistup k testovani hypotéz pomdethwarzova informacniho kritéria
(SIC) [Schwarz, 1978] s pevnou hranici kritického regionu, Ziskesty z bodw do bodu
t za podminky omezenifedchozim bodem zémya Ize vyjadit jako

GFngc(t’a, b) = (3.4)
(b—a+1)log|S| — (t —a+1)log|S1| — (b—t)log || — Dlog (b—a+ 1),

kde D je rozdil v dimenzi hypotéz - viz [Chen J., 2000]. Tato metoda bude v n&§iéah
textu ozn&ovana zkratkou FTSIC (Fixed Threshold SIC).

3.1.3 SIC s fixni vahou penalizani funkce

Poslednim o&fovanym gistupem je z teoretického hlediska nejré@podstaténa, 1€ nej-
vice vyuzivana, metoda s pevnou vahou penafizéunkce. Zisk pak nabyva podoby

Grpwsic(tla,b) = (3.5)
(b—a+1)log|%| — (t —a+1)log 1] — (b—t)log |X7|
Dlog(b—a—+1) ’

kde D je opet rozdil v dimenzi hypotéz. V dalSim textu ponese @emi FPWSIC (Fixed
Penalty Weight SIC).

3.2 Experimentalni vysledky

V této casti jsou shrnuty vysledky detekce enyfeCnika na vSech dostupnych databazich.
Zakladem vyhodnoceni dilch metod je idealizovana databaze S-ART, nebot obsahuje
pouzefeC od jednotlivych mlugich, tj. neobsahuje Zadné ticho ani ruseni. Trochu realisti
téjSi unela databaze ART pak umibdje trénovani ddich metod pro Cely jejich aplikace

na realna data, jeZ jsou reprezentovana databazi COST 278. DaB&RT a MS-
ART umoAiuji zodpoedet otazku, jak se liSi detekovatelnostémv zavislosti na pohlavi
mluv€ich.
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Obrazek 3.2Graf zavisloti mér recall (Cervéng), precision (zeleng&) aaker(modie) na
hranici kritického regionuX” pro metodu MLLR a trénovaci ¢ast databaze S-ART.

| Databaze|  Trénovaci | Testovaci \
Princip K | Fiee [%0] | F[%] | R[%] | P[%]
MLLR 72.5 96.51 96.27 | 95.73 | 96.82
FTSIC 570 96.32 96.05| 95.73 | 96.73
FPWSIC || 2.05 94.39 94.19 | 92.92 | 95.49

Tabulka 3.1:Vyhodnoceni UspéSnosti detekce zmény fecnika metod MLLRCFa
FPWSIC na databazi S-ART.

3.2.1 Databaze S-ART

Typicky graf nmerrecall (R), precision(P) a F-rate (F') v zavislosti na hranici kritického
regionuK je pro trénovactast databaze S-ART uveden na obrazku 3.2. Jelikoz jsou tyto
kfivky velmi podobné pro v8echnyittestované fistupy, je zobrazen priéh pouze pro
metodu MLLR.

Jak jiz bylo uvedenoiive, autor zvolil jako kritérium, které ma byt maximalizovano,
miru F-rate. Kritick& hraniceK odpovidajici maximu,,,, dosazenému na trénovaci da-
tabazi byla pouzita k vyhodnoceni metody na testogasti databaze. Vysledky vSed t
pristupll jsou shrnuty v tabulce 3.1. Z této tabulky vyplyva, Ze za danydmpwek Ize
odhad parametrll u vSech metod nazvat konzistentnim, tj. na trénovati\etégasti do-
sahujeF-rate velmi podobnych hodnot. Nejfié (£ = 94.19%) dopadla metoda vyuzivajici
vahovani penalizZani funkce Schwarz-Bayesova kritéria FPWSIC. Niceénto fistup
je bézré vyuzivany, coz je mozna dano tim, Ze absolutni rozdil oproti zby[istyplim
AF =~ 2 % neni nijak dramaticky. Rozdil mezfigtupy metodou maximalniérohodnosti
a SIC je z praktického hlediska velmi malyF' =~ 0.2 %. OvSem z hlediska statistické sig-
nifikance je metoda MLLR oproti FTSIC vyragrepSi, nebot byla jeji mensi chybovost
potvrzena na Urovnig = 0.1%.

DalSim zajimavym pohledem na vyhodnoceni navrzenych metod binarglanide
pfesnosttasového ureni spravé nalezenych hranic. Histograrachto chyb pro metodu
MLLR je uveden na obrazku 3.3. Srovnani parametrtl histograminésitanetod pak na-
lezneme v tabulce 3.2. Nenifgkvapuijici, Zze se tyto parametryils neliSi, nebot pozice
kazdého bodu je g@ovana u vSechitmetod stejnou rovnici. Drobné rozdily nelzédgitat
rozdilu v kvali# dikkich metod. Z tabulky 3.2 vyplyva, Ze detektorammlu\cich zalozeny
na principu binarniho &eni uti 2/3 resp. 95 % vSech & s Fenosti etsi nez 40 resp.
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Obréazek 3.3Histogram chyb ¢asového urteni pozic spravné nalezenydhduodny meto-
dou MLLR na testovaci ¢asti databaze S-ART. Histogram je délen podtgeh 10 ms.

250 mst. Mira §,o byla zavedena v souvislosti s pouZitou parametrizaci, kdy je vekior p
znakll ziskavan kazdych 10 ms. Z tohoto pohledu Ize cca 42.5&a paovaZovat za Gené
zcela gesre.

Princip K | Ag/3[ms] | Aggs [MS] | 010 [96]
MLLR 72.5 40 250 42.53
FTSIC 570 40 240 42.63
FPWSIC || 2.05 40 220 42.64

Tabulka 3.2Tabulka parametrll histogramt chyb uréeni ¢asovych poziavsr detekova-
nych bodll zmény pro dilci metody aplikované na testovaci afatbélze S-ART.

3.2.2 Databaze FS-ART a MS-ART

Uspgsnost detekce zBny mluvtiho z pohledu porovnani dich metod binarniho&eni
potvrdilo vysledky testll na databazi S-ART, tj. signifikatmejlepSim byl ot pistup
pomoci MLLR. Srovnani vysledkd ziskanych ghisté Zenskougistt muzskou a smiSenou
databazi metodou MLLR je uvedeno v tabulce 3.3.

| Cast | Trénovaci | Testovaci |
Databaze| K | Fia [%0] | F [%] | R[%] | P [%]
FS-ART || 68.5 93.25 92.78 | 92.54 | 93.02
MS-ART || 71.5 95.68 95.57 | 95.79 | 95.39
S-ART 72.5 96.51 96.27 | 95.73 | 96.82

Tabulka 3.3:Srovnani UspésSnosti detekce zmény fe¢nika metodou MLLEspEzenskou
FS-ART, Cisté muZskou MS-ART a smiSenou databazi S-ART.

Z této tabulky je patrny pokles Ugpnosti detekce na obqunisex* databazich oproti
databazi smiSené. Tento jev nehglpsapivy, nebot skutenost, Ze u osob stejného pohlavi
jsou rozdily v hlasovych charakteristikach mensi, je zjevna. S tifejme souvisi i pokles

Pro srovnani: 250 ms je doba trvargkterych delsich fonémd.
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v s

optimalni hranice kritického region@imz se nastavuje vyS3titlivost* detektoru. Zajima-
vym jevem je prudsi pokles Ugpnosti FS-ART vs. S-ARTAF ~ 3.5%) oproti poklesu
MS-ART vs. S-ART AF =~ 0.7%). MOZeme usuzovat, ze MFCGipnaky zajistuji \&tsi
separabilitu u muzskych hlasti nez u Zenskych. Na druhou stranu jeciate pflomgénka a
provedené testy nelze povazovat za diikaz.

3.2.3 Databaze ART

Dlvodem tvorby databaze ART bylo mit moZnost spoléhtidhadnout volné parametry
detektorll tak, aby je bylo moZné pouzivat v praxi. 2ldedu vysledkl uvedenych v ta-
bulce 3.4 vyplyvaji dé negijemné skuténosti. O jsou zafiCinény tim, jak se trénovaci
i testovaci data blizi realnym signallim. Nejprve si pov@ma rostouci optimalni hranice
kritického regionu odhadovaného na trénovacich datech. Tento pzesaagicinén tim,
Ze redljsi signaly obsahuji rlizné typy ruseni, které, @@z li synchroné s p&atkem
promluvy, zplisobuje chybu typu inzerce. Dal$i inzerce jsou progargov mistech, kde
jsou nap. delSi useky ticha. Vzhledem k tomu, Z& pénovani maximalizujemeg-rate, je
pfirozenou reakci trénovaciho algoritmu péttannozstvi inzerci zvySenim kritické hranice
K. Toto sniZeni citlivosti detektoru ma oviem takény dopad na mnoZstvi deleci, nebot
prestanou byt detekovangkteré méa vyznamné zmany mlucich.

| Databdze|  Trénovaci | Testovaci \
Princip K | Fae [%] || F [%] | R[%] | P[%]
MLLR 76.0 92.84 93.36 | 93.25 | 93.48
FTSIC 690 92.83 93.16 | 92.89 | 93.43
FPWSIC || 2.20 91.59 91.83 | 90.68 | 93.01

Tabulka 3.4Vyhodnoceni Uspésnosti detekce zmény fetnika metod MIER; H-PWSIC
na databazi ART.

3.2.4 Databaze COST 278

Vzhledem k tomu, Ze databdze COST 278 neni natolik rozsahla, aby ji bylodmozelit

na dostaténé velkou trénovaci a testovatist, fiejal autor metodiku vyhodnoceni uzivanou

v ramci projektu COST 278 - viz [3]. Testovani navrZzenych metod prébipadle dvou
scénéll. Prvni scénidpredpokladal trénovani systému na externi databazi a nasledné testo-
vani na celé databazi COST. Pro natrénovani systému autor vyubbdatART, zakladni
shrnuti vysledkll je znazoéno v tabulce 3.5.

| Databaze] ART | COST 278 |
Princip K | Fiee [%0] | F[%] | R[%] | P[%]
MLLR [ 76.0] 92.84 || 68.27 | 84.56 | 57.24
FTSIC || 690 | 92.83 | 69.65| 82.88 | 60.07
FPWSIC| 220 91.59 || 70.80 | 79.06 | 64.10

Tabulka 3.5Vyhodnoceni Uspésnosti detekce zmény fe¢nika metod MIIER; F-PWSIC
trénovanych na databazi ART a testovanych na DB COST 278.

Z tabulky 3.5 je patrny znatelny pokles @&gmost u vSecHitmetod o ccaAF' ~ 20%.
Je zplsobenyipdevsim poklesem mirgrecision coZz odpovida prudkému narlistu chyb
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typu inzerce. Dlivody tohoto jevu jsoucasti vysétleny v sekci 3.2.3 &énované databazi
ART, z Casti jsou zplisobeny tim, Ze databaze je neustale ve stadiu vzniku ajetmadiné
mnozstvi chyb. ZajimajSim momentem je absol@mopa&né pdadi difich metod vzhle-
dem k Gs@3nosti, neZ jaké bylo dosaZzeni fav. matched testeéruvedenych v pedcho-
zichCastech. Zda se, Ze metody FPWSIC a FTSIC vykazuji vysSi odolraishpsouro-
dym trénovacim a testovacim podminkam nez metoda MLLR. Na druhé& sige vSak
nutné uédomit, Ze poOet testovanych polozeR = 57 je vcelku nizky. Vzhledem k tomu,
Ze test signifikance za danych podminek néflisppres\wedtivym diikazem, neodvazuje se
autor z &chto vysledki vyvozovat Zadny jednoZng zaér.

Zvyseni \érohodnosti vysledkl podle druhého sd@nidylo dosazeno pomoci principu
rotace trénovacich a testovacich dat. Algoritmus byl natrénovan vzdjegno kompo-
nentu databaze a naslédotestovan na zbylasti. Tento postup byl opakovan pro vSechny
komponenty, tj. 10 krat. UsiSnost detektoru pak byla vyhodnocena jako grfidikcich
vysledkd a jejich hodnoty jsou uvedeny v tabulce 3.6.

| Cast | Trénovaci || Testovaci |
Princip PK | ¢Fmaz [%0] || 9F [%] | R [%] | ¢ P [%]
MLLR 90.95 74.16 70.74 74.53 68.62
FTSIC 1057 73.51 70.52 75.13 67.72
FPWSIC| 2.30 73.31 70.31 72.39 69.47

Tabulka 3.6Vysledky cyklického testu na databazi COST 278.

Z téchto testll vychazi nejlépe &@pmetoda MLLR nasledovana FTSIC a FPWSIC.
U metod MLLR a FTSIC Ize pozorovat zlepSeni (2.5%, 0.8%) opridphozimu testu,
kdy byly trénovany na externich datech. U metody FPWSIC nastavakaupaé zhorSeni
(0.5%), coz naznauje nekonzistenci odhadu jeji kritické hranice.

3.3 Shrnuti

Z pohledu praktického vyuziti detektoru 2m mluwciho zalozeného na met®dbinarniho
déleni jsou zajimavé Udaje o Esosti detekce zém a vypd@etnich narocich. Vygetni
naranost vSechft porovnavanych verzi je zhruba stejna a zavisi jak na délce ceigho s
nalu, tak na pétu zneén. Na &zném osobnim dteCi (P 1V, 2.4 GHz) a pouZivanych da-
tabazich byl kazdy signal rozsegmentovan v petumlO krat rychleji, nez byla jeho doba
trvani. Parétoveé naroky jsou determinovanyeslevsim poliz; a z - viz DP. Jejich veli-
kost zavisi na pouzité parametrizaci a délce signdiupduzité parametrizaci MFCC, kdy
byl pfiznakovy vektor o roziru 12 emitovan kazdych 10 ms, je to zhruba 40 kB na jednu
sekundu zaznamu. Z pohledu statistického je n&&jSi verzi metody binarnihoéteni
princip MLLR, nejhorSi pak FPWSIC. Z praktického hlediska je vSak méni tak maly
rozdil, Ze je lze povazZovat za stejné.

Test, kdy trénovaci a testovaci data jsou obdobného charakteru.



KAPITOLA 4

METODA GLOBALNI
MAXIMALIZACE BIC

\ ’ Sechnyostatni metody popisované v této praci jsou zalozeny hedgokladu, Ze
analyzovan&ast signalu obsahuje pouze jeden bo@ayn Multiple change-point

problém je paKeSen rozkladem na sérii single change-point Gloh za pomoci vhbodnge
tod. Je patrné, Ze tyto metody zajiStuji pouze lokaptimalni segmentace signalu. Z to-
hoto dlivodu se autor pokusil nadefinovat problém detekce vice boéiy jako globalni
optimalizani Glohu s jasnym kritériem, jimZ je nalezeni nejlepsi sekvence stavfébhkry
markovovského modelu. Vzhledem ke skiresti, Ze pedem neni zndm @et stavll ani
parametry ditich stavll, pokusil se autor tuto rigemnostiesit pomoci doke znamych
aproximaci - viz [Chickering & Heckerman, 1996] - 8mjicich ke globalni maximalizaci
Bayesovského inforntaiho kritéria.

Z teoretickych Gvah nastémych v diserténi praci vyplyva, Ze optimalni sekvenci bod{
zmeén Ize ziskat nalezenim takové segmentacgez bude maximalizovat logaritmickou
vérohodnost dat, potazmo BIC:

S
logp(X|SY) ~ BIC(X|S}) = e e - )\% log T, (4.1)

R
s=1

kde ¢(t7, tf‘l) je zaporny logaritmus maximalnévohodnosti vypéteny z dat v pozicich
tf*1 azt{ acje pocet volnych parametrli gaussovského modelu. Ritemi rovnice (4.1) vy-
jadfuje verohodnost segmentat® Jeho maximalizaci pro dany get mluich S ziskame
body znén, tj. segmentactﬁpt. Segmentacﬂgpt urcime pro vSechny mozné ¢y mluvich

S =1,..., Smaz- Aplikace druhéhdalenu rovnice (4.1) pak umoZzni vybrat spraviagl seg-
mentaces a tim i optimalni segmentati,,. Efektivni maximalizace rovnice (4.1) jeSena

pomoci dynamického programovani.

4.1 Experimentalni vysledky

Z obrazku 4.1 je patrné, Ze préib nérrecall(R), precision(P)aF-rate(F)je velmi podobny
odpovidajicimu grafu ziskaného z trénovacich dat databaze S-ART mdiodoniho é-
leni. Pro ostatni databaze jsou pehly Kivek trénovani metody natolik podobné, Ze je
zbyte&€né je zde dale uvad.

Z hlediska vyhodnoceni metody globalni maximalizace BIC (GMBIC) jsou zagma
Gdaje shrnuté v tabulce 4.1, kde jsou uvedeny vysledky testll d&tidlatabazich. Pro
porovnani zde také nalezneme vysledky nejlepsi verze metody bin&f#ligra - metody
MLLR. Z této tabulky je patrné, Ze metodou GMBIC Ize dosahovat lepSicledid nez
metodou MLLR, cozZ je potvrzeno konzistentnim zvySenim riimate na vsech vyuziva-
nych databazich.

Test na databazi S-ARTripesl| pouze nepatrné zvySeni @Sposti detekce bodu Zny,
AF =~ 0.5%. Ze statistického testu ale vyplyva, Ze se jedna o signifikantni zlep3eni - do
konce na Urovni signifikanceg = 0.1 %. Porékud rozporuplnych vysledkd vSak bylo
dosazeno i porovnani pesnosti detekce bodll Zny z hlediska jejicttasovych poloh.
Z tabulky 4.2 je mozno vypozorovat, ze dochazi k vyraznému zlepSenijryo 70 ms.

13
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Obrazek 4.1Graf zavisloti mér recall (Cervéné), precison (zelené) aker(modie) na hra-
nici kritického regionuk’ pro metodu globalni maximalizace BIC a trénovaci ¢ast databaze
S-ART.

| Cast | Trénovaci | Testovaci | MLLR |
Databaze N | Fowen [%] || F[%] | R[%] | P[%] | F %]
S-ART 1.10 96.88 96.76 | 97.26 | 96.27 || 96.27
MS-ART 1.15 95.99 95.99 | 96.12 | 95.86 || 95.27
FS-ART 1.03 93.79 93.50 | 93.83 | 93.18 || 92.78
ART 1.31 93.75 94.20 | 94.32 | 94.09 | 93.36
ART-COST 1.31 93.75 70.03 | 87.43 | 58.41 | 68.27
COST-COST|| 1.80 77.13 7299 | 74.63 | 73.03 | 70.74

Tabulka 4.1Vyhodnoceni Gspé3nosti detekce zmény feénika metodoudGR&iek ART-
COST oznacuje test na databazi COST 278 dle scénafe s trénovargxtennich datech,
COST-COST znaci cyklicky test.

Na druhou stranu vSak razaBtklesa absolutnifpsnost detektord;o. Zatimco metodou
MLLR se poddilo absolutré glesré detekovat 42.63 % z&m, metodou GMBIC pak pou-
hych 9.29 %. Tento jev je ilustrovan na obrazku 4.2.
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Obréazek 4.2Histogram chyb ¢asového urteni pozic spravné nalezenydhduodny meto-
dou GMBIC na testovaci Casti databdze S-ART. Histogram je délengoatech 10 ms.

Vyhodnoceni metody GMBIC na databazich MS-ART a FS-ART potvrzygtedky
dosazené metodou binarnihéleni (popsané €asti 3.2.2), tj. miré zhorSenou detekova-
telnost znén mlutich stejného pohlavi. Nicmén na €chto datech Ize pozorovat mirné
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zlepSeni oproti MLLR -AF =~ 0.7% - potvrzené testem statistické signifikance.

Metoda /\/K A, 3 [ms] Ao.95 [ms] d10 [0/0]
GMBIC || 1.10 40 180 9.29
MLLR 72.5 40 250 42.63

Tabulka 4.2Tabulka parametrtl histogramt chyb ureni ¢asovych poziavsr detekova-
nych bodll zmény pro diléi metody aplikované na testovaci éfathélze S-ART.

Pro vyhodnoceni Ug$nosti detekce zém na realnych nahravkach databaze COST 278
byly v ¢asti 3.2.4 nadefinovany dva druhy testll. Test, kdy byla pro tréva#ta externi
data (databaze ART)Ffipesl zlepSeni detektoru AF ~ 1.8% - viz fadek ART-COST
tabulky 4.1. Zfddku COST-COST téZe tabulky je patrné, Ze u testu zaloZzeného na rotaci
trénovacich a testovacich dat doSlo geKtvyrazréjSimu zlepSeni oproti metédMLLR -
AF ~ 2.2%.

4.2 Shrnuti

Vyhodnocenim metody globalni maximalizace BIC bylo potvrzeno, idstyp, kdy je
multiple-change point probléfeSen jako globalni optimalizai Gloha, pinasi lepsi vy-
sledky (viz srovnani s vysledky partnerdl spolupracujicich v ranggegtu COST 278 [3]),
nez fistup pres diki lokalni optimalizace. Tohoto zlepSeni vSak bylo dosazeno na uUkor
razantniho narlstu jak vypetnich, tak pa@tovych narokdl. | pi efektivni implementaci
metodou dynamického programovani §pbtije tento algoritmusfpparametrizaci s 12
priznaky emitovanymi kazdych 10 ms v prénu 0.5 MB operéni panéti na 1 s zaznamu.
Ristu spdeby panéti s délkou signalu je mozné zabranit implementaci formou kruho-
vého zasobnikuimz je vSak nutné zavést restrikci maximalni mozné délky segmeiitu. P
omezeni této délky na 10 minut je GMBIC zhruba 10x pomalejSi nez metodanliinar
déleni. Rychlost Ize samigimé také vyrazé ovlivnit nastavenim parametrll jeaavani
Amazy Amin. ACKOliv je GMBIC metoda velmi vypeéetré nar@na a jeji vysledky nejsou
zas tak vyrazé lepSi nez u metody MLLR, perspektiva této metody theidevSim v moz-
nosti jednoduchého zabudovani apriorni pegatdobnosti segmentace formou distéibi
funkce pop. histogramu délek segmentll, coz je u metod vyuZivajicfcstupu pomoci
testovani hypotéz podst@&komplikovarjsi.






KAPITOLA 5

METODA S ADAPTIVNIM OKNEM

I I Vato kapitola se zabyva velmidinnou a pitom vypacetre nenarénou metodou de-
tekce vice bodll zémy, jiZ autor nazyva metoda s adaptivnim oknem, nebot je zalo-
Zena na detekci bodu Zmy v analyzujicim oké, jehoz péatek i konec se neustéle adaptuje
tak, aby bylo mozno rozhodovat o bodu&ny s maximalni moznou jistotou. VychaZi-p
tom z dolfe znamého algoritmu publikovaného poprvé v [Chen & kol., 1998]. Tatodaeto
ma vSak iti volné parametry a bohuzel atit@ni jejich nasledovnici nepopisuji moznosti
jejich efektivniho odhadu. Proto autor této prace navrhl takovou jeji nkadifi Ze dva ze
tfi parametrli pak jiz nemaji na @Efnost metody tdka zadny vliv a iteti parametr lze
odhadnout pomoci metody binarnihéleni.

5.1 Originalni algoritmus

Originalni algoritmus metody s adaptivnim oknem (AWIN) schematicky zrgerobra-
zek 5.1. Prordnnymi[a, b] ozn&ime p&éatek a konec aktu&nanalyzovanéasti signalu.
Déle zavedeme inicializai délku oknaB, koeficient roz§eni A B a proménnouG (t|a, b)
oznaime zisk asociovany s bodem &nyt. Zplsob jeho vypétu je stejny jako u metody
binarniho @leni a definici Ize nalézt $4sti 3.1.

Cely algoritmus funguje na velmi jednoduchém principu. Inicializujeme oknelis v
kosti B a umistime ho na f@tek signalu. V daném okmajdeme takovy bot] jenz bude
maximalizovat ziskG (t|a, b) a ozn&ime ho jakokandidatana bod zrény. Je-li kandidat
potvrzen, tj.G(t|a,b) > K, Ize ho povazovat za bod Zmy, p@&atek analyzujiciho okna
je presunut do polohy + 1 a velikost okna je nastavena na hodn8twNeni-li kandidat:
potvrzen, je okno roz&no o délkuA B a cely postup se opakuje.

a=1&b=8B

v

——————® nastav interval[ a,b] [«

najdi kandidata :

t =argmaxG(t | a,b)
b-d

t=a+d,..., -

b=b+ AB [«—ne

o o
11

Obrazek 5.1Schéma originalni metody s adaptivnim oknem.
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5.2 Modifikovany algoritmus

Modifikovany algoritmus (MAWIN) funguje na velmi obdobném principu jgkbo za-
kladni verze. V aktudk analyzovanéasti signalu vSak neni hledana pouze jedin&mza)
ale ta zn&na, ktera se nachazi nejblize&€ptku,cimz Ize s Usechem takka eliminovat vliv
parametrlB a AB na Usg@3nost detekce. V realné implementaci pak tatézaznamena
pridani jedné podminky a jedné prémnéc - viz obrazek 5.2.

Algoritmus inicializujeme steja jako v Fedchozim pipace a najdeme kandidata na
bod znény. Poté mohou nastat dva rlizriiéppdy. Kandidat neni potvrzen a ragie ana-
lyzujici okno. Je-li kandidat potvrzen, zmensime okno na velikdetf] a najdeme v ém
dalSiho kandidata. Bude-li tento kandidat potvrzergtagkno zmensime. V opaém ji-
pack jsme nalezli bod zémy, jenz byl z hlediska plivodniho okna nejvice vlevo, posuneme
analyzujici okno do tohoto bodu a nastavime jeho inicializaelikostB.

a=1&b=B& c=0

.

b=b+ AB —® nastav interval [ a,b]

najdi kandidata :
ano .
t =argmaxG(t |a,b)

t=a+d,...,b-d

—y o+

O T
11

ne

a=c+1
p{ b=c+B
c=0

Obrazek 5.2Schéma modifikované metody s adpativnim oknem.

5.3 Experimentalni vysledky

Metoda s adaptivnim oknem je koncipovana jako tavxline metodacoz znamena, ze je
mozné ziskat bod zémy s minimalnim zpozehim vi€i kontinualré dodavanym datim.

Z tohoto diivodu je v tét@asti - na rozdil od f@dchozich experimentalnich vysledki - me-
toda vyhodnocena také z hlediska zp@iodetekce zgny viti redlnémuwtasu. Mezi sledo-
vané Gdaje pat primérné zpozdni na detekovanou Zmu (AVD) a maximalni zpozehi
primérované pes kazdou databazovou polozku (MXD). Vzhledent&dpokladu, Ze on-
line algoritmus by ral fungovat v realnémase, je dalSim sledovanym parametrem metody
mnozstvi numerickych operaci. JelikoZ v{etni narénost souvisi s délkou signalu, po-
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¢tem zn&n a je uéovana pedevsim vypotem determinantll kovariénich matic, definuje
autor koeficient numerické n&toosti jako péet vypdtl determinantli na zému a délku
signalu (NNO).

Vzhledem k Gzké spjatosti s metodou binarniktedi, pro niz bylo dosazeno nejlepsich
vysledkd uzitim verze MLLR, byla testovana metoda s adaptivnim oknemepo téze
verzi, tj. ziskG(t|a, b) byl poCitan dle vztahu (3.1).

5.3.1 Srovnani originalniho a modifikovaného algoritmu

Na obrazku 5.3 a) je znazan prileh miry F-rate v zavislosti na velikosti inicializéni
délky oknaB pro testovactast databaze S-ART. Hodnota kritické hranice zamitnuti kandi-
data na bod zény K = 72.5 byla natrénovana metodou binarnihgehi na trénovadasti
databaze S-ART a koeficient ro@ii byl nastaven na hodnotMB = B/2. Z priikéhu je
patrné, Ze zatimco U8pnost originalni metody s rostouci délkou iniciatiatino okna klesa,
Gspesnost modifikované metody naopak néiroste. Z podroki#jSich Gdaji shrnutych v ta-
bulce uvedené v dizertai praci navic vyplyva, Ze modifikovana metoda dosahuje nepatrn
vySSi UsgsSnosti i pro oblast g@tku grafu, kde ob Kivky takfka splyvaiji.

Graf 5.3 b) zobrazuje pri koeficientu vypoetni narénosti (NNO) vzhledem k délce
inicializatniho oknaB - ziskaného z databaze S-ART. Z tohoto obrazku je patrné, Ze vypo-
cetni narénost obou metod je téka srovnatelna. Pro osobni@c Pentium 1V, 2.4 GHz
hodnota koeficienttv NO = 1 zn&i, Ze algoritmus spé¢bovava cca 50 % vykonu stroje.

100 T

[%6]

5 10 15 20 25 30

b)

1
5 10 15 20 25 30
B [s]

Obrazek 5.3:Srovnani originalni (modfe) a modfikované (Cervené) metodgaptivnim
oknem. Graf a) zobrazuje pribéh miry F-rate pro rlizné volbikesti okna B. Graf b)
ilustruje zavislost NNO na.
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5.3.2 Vyhodnoceni modifikovaného algortimu

Prehled vysledki ziskanych na jednotlivych databazich je uveden iceabll. Fi téchto
testech byla kritickd hranicé& odhadovana pomoci MLLR metody binarnihélehti,
velikost inicializa&niho oknaB byla nastavena na 3§ a hodnota koeficientu roZzgni

AB = 15 s. Pro srovnani jsou v tabulce uvedeny také vysledky metody MLLR a GM-
BIC.

[Metoda | MAWIN [ MLLR [ GMBIC |
Databaze K [[R[%] | P[%] | F1%] | F[%] | FI%]
S-ART 725 | 95.76 | 97.96 | 96.85 | 96.27 | 96.76
MS-ART 715 | 95.86 | 97.04| 96.46 | 95.27 | 95.99
FS-ART 68.5 | 92.64| 94.80 | 93.71 | 92.78 | 93.50
ART 76.0 | 93.14 | 94.88 | 93.90 | 93.36 | 94.20
ART-COST | 76.0 | 84.33| 59.11 | 69.50 | 68.27 | 70.30
COST-COST| 90.95|| 74.44 | 70.33| 71.65 | 70.74 | 72.99

Tabulka 5.1Vyhodnoceni Gispésnosti detekce zmény feénika metodouNVIRédlek ART-
COST oznacuje test na databazi COST 278 dle scénare s trénovargxtennich datech,
COST-COST znaci cyklicky test.

Na databazich S-ART, MS-ART a FS-ART Ize pozorovat statisticky sicanifiki
zlepSeni oproti metad MLLR. F¥i srovnani s metodou GMBIC jsou vysledky metody
MAWIN z hlediska statistické signifikance stejné (FS-ART, S-ARepSi (MS-ART) na
arovni signifikancery = 0.1 %. Vyhodnocenim metody MAWIN na databazich ART a
COST 278 pak zjistime, Ze tyto vysledky jsou signifikantepsi oproti MLLR a naopak
signifikantré horsi oproti GMBIC. Zajimavé je srovnaniesnosti detekce bodll Zny
z pohledu jejichtasového wieni. Z tabulky 5.2 je patrné, Ze metoda MAWIN v tomto
smeéru poskytuje nejlepsi vysledky.

Metoda || A/K | Ag/3[ms] | Ag.gs [MS] | 010 [%0]
MAWIN || 72.5 30 180 45.96
MLLR 72.5 40 250 42.63
GMBIC 1.10 40 180 9.29

Tabulka 5.2Tabulka parametrltl histogrami chyb ureni ¢asovych poziavsyr detekova-
nych bodti zmény pro diléi metody aplikované na testovaci éfabéize S-ART.

Z obrazku 5.4 a), kde jsou zobrazeny peblg mér F-rate, recall aprecisionv zavislosti
na délce inicializéniho oknaB pro databazi S-ART, plyne, Ze miFarate se dostava do
saturace pr@3 ~ 14 s. Tato hodnota pravipodobg souvisi s prumdrnou délkou segmentu
databaze S-ART, jez j6.31 s. Chceme-li tedy detekovat Zmy on-line a zaroves co
nejvyssi Uspsnosti, mla by byt délka inicializéniho okna minimalé dvojnasobkemdae-
kavané délky segmentu. Tento poZadavek je pochopitelny, nebot&j¢isiio zplisobem
zajistime, Ze rozhodnuti o Zmé nebudegVv priméru uéinéno dive, nez je k dispozici ma-
ximalni mozné mnozZstvi relevantnich dat. ZarozevySe uvedeného logicky plyne, Ze pri-
mérné zpoZdni detekce zény AVD pro toto nastaveni by @o nabyvat hodnoty zhruba
poloviny incializ&ni délky B, coz je potvrzeno grafem 5.4 b). Okolo tohoto bodu se také
pohybuje nastaveni, jez klade nejmensi \gtai naroky - viz graf 5.4 c).
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Obréazek 5.4Vyhodnoceni on-line vlastnosti modifikované metody s adaptivnim ekréem
vislosti na délce inicializacniho okn@: a) priibéh mér recall (Cerveng), precision (zeleng)
a F-rate (modfe)p) prlibéh maximalniho MXD (modfe) a primérného AVD (Ceg)yepoz-
déni;c) prlibéh vypocetni narocnosti NNO.

5.4 Shrnuti

Vysledkem &chto experimentll popisovanych v této kapitole je tedy&iji§tze metodou
MAWIN lze ziskat nepatré lepsi vysledky neZ MLLR a stejrié zanedbatekd horsi vy-
sledky ve srovnani s metodou GMBIC. Zardvmetoda MAWIN poskytuje nefsrejsi
odhad pozic bodll zémy. Vypdetni naroky algoritmu jsou nizké, nebot prémé zati-
Zzeni PC Pentium IV s 2.4 GHz procesorem Beop-line implementaci pohybovalo kolem
5 9% vykonu stroje. Pagt'ové naroky algoritmu jsou nizké a souvisi s aktéadmalyzova-
nou délkou signalu. iPparametrizaci, kdy je kazdy vektorignakd roznéru 12 ziskavan
kazdych 10 ms, odpovida mnozstvi sietované pasti 40 kB na sekundu analyzujiciho
okna. Vzhledem ké&mto faktlim se zda byt metoda MAWIN nepra&kéSim z istupl
ové&fovanych v této praci.
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ZAVER

Z fejmé nejpopulargjsim gistupem kfeSeni Glohy detekce Zmyftecnika je tzv.me-
toda fixnich okenF¥i jeji implementaci se vSak autor setkal s cefadou problémt,
jejichzfeSenim se odborna literaturéli® nezabyva. Nej@tSim z nich je pedevSim otadzka
odhadu parametr{i této metody, nebot jich f@di$ mnoho a pravéipodobg neexistuje zpl-
sob jejich rozumného odhadu. Velké mnoZstvi parametrl jéi@agno zejména nutnosti
implementace detektoru lokalnich maxim, coz také neniéptévialni Gloha. Mée uziva-
nym gfistupem je tzvmetoda s adaptivnim okneiktera takovy detektor ke sw@&nnosti
nepotebuje. Ani u této metody se vSak z literatury nelze dai¥ nic 0 moznostech tré-
novani. DalSi problematickaotésti je jeji faktickd implementace (stéjjako u metody fix-
nich oken), kdy je sice prezentovana jako metoda zaloZzena na testgywéméh pomoci
Schwarzova (Bayesova) inforiho kritéria (FPWSIC), ale ve vysledku neni pouzivana
zcela v souladu s teoretickymigdpoklady. Vysledky publikované v této praci ilustruji, ze
metodami, jeZ aplikuji teorii testovani hypotéz ve spravnéemzfMLLR, FTSIC), Ize
dosahnout lepsich vysledka.

V této praci se autor zabyvafemi alternativnimi zplisoby detekce @mretnika.

U vSech navrhl jejich efektivni implementaci, algoritmus snadného odhabhych pa-
rametrll a otestoval je naékolika typech databazi. Prvni z navrZzenydésjupl, metoda
binarniho délenineni sice novou metodou, ale v oblasti detekcémyiieCnika pravépo-
dobré jes& nebyla nikdy pouzita. Autor ji implementoval vieth rliznych verzich. Verze
MLLR je zaloZzena naifstupu pomoci testovani jednoduchych hypotéz, verze FTSIC na
pristupu fges testovani kompozitnich hypotéz, jez veddeteni vyuZivajici Schwarzova
(Bayesova) informéniho kritéria. Posledni verze, FPWSIC, byla testovana z dlivodu jeji
oblibenosti mezi odbornou ¥&jnosti. JelikoZ je metoda binarnihéldni v jinych oblas-
tech pouzivana jiz od roku 1981, nerfefgvapuijici, Ze poskytuje velmi rozumné vysledky

- ato pro vSechny jeji testované verze. Nicragrprovedené analyzy vySla nejlépe metoda
MLLR, kdyZ na zidealizované databazi S-ART bylo detekovandkia©6 % vSech exis-
tujicich zrmén (recall) a ténér 97 % detekovanych zém bylo nalezeno spréaer{precisior).

Na realné databazi COST 278 dopadla detekcérzmpoznani hie. Bezchyb# bylo de-
tekovano necelych 75 % vSech existujicichéznma pouze 69 % z nalezenych @mbylo
urceno sprave.

JelikoZz metoda binarnihateni je pouze Sikovnou aplikaci single-change point analyzy
na multiple change-point problém, pokusil se autor navrhnout metodwanaayglobalni
maximalizace BICktera je definovana jako globalni jednoprlichodova metoda ipnoép
feSeni multiple change-point problému. GMBIC sice poskytuje nepdapsi vysledky
nez MLLR, cenou za zlepSeni je vSak obrovsky narlist ¢gpu a parétové nar@nosti.

Jeji perspektiva tkviigdevSim v moznosti velmi jednoduSe zahrnout do procesu detekce
apriorni pravépodobnost délek segmentll, coz metody zaloZené na testovanipgiligé
neumohuji. Snizena funknost detektorll bez explic#ruzivané apriorni praggodobnosti

se projevuje pedevsim v okamziku, jestlize je distrini funkce apriorni pravgpodobnosti
délek segmentll vicemodalni, tj. jedna-li seinamsegmentaci nahravky typu rozhovor, kdy
se sfida kratk& otdzka moderatora s dlouhou odthhosta.

Z praktického pohledu se nejvyhagim gistupem jevimetoda s adaptivnim oknem
respektive jejimodifikovanaverze MAWIN. Metoda s adaptivhim oknem je delznama
jiz nékolik let, It neni ilis popularni, zejmé diky neobjasenému zplisobu odhadu jejich

23
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tfi volnych parametril. S touto néj@mnosti se autor vygéadal takovou jeji modifikaci, Ze
dva ze ki parametrll festavaji mit na GsgBnost detekce vliv. Zarokige v praci experimen-
talné prokazano, zddti volny parametr Ize efektiénodhadnout pomoci metody binarniho
déleni. Velkou vyhodou této metody je jak jeji on-line pojeti, tj. minimalni z@goddletekce
bodu znény viti redlnémutasu, tak jeji nizka vypietni a parétova narénost. Uspsnost
metody s adaptivhim oknem se pak pohybuje meénda vySe uvedenymi{stupy. Zaro-
ven vynika nejvyssi pesnosti detekce bodl 2my z hlediska jejicltasovych pozic.

Cilem této prace bylo prozkoumat metody vhodné k detek@rgmecnika z pohledu
algoritmického, nikoliv z pohledu vhodnycliipnakt. Nalezeni vhodnycHignaku Ize po-
vazovat za zcela samostatnou problematiku, ktefé§ena pedevsim v Gloze identifikace a
verifikacefetnika. Zajimavym vysledkem uské@nych experimentll z hlediska pouziva-
nych MFCC fiznak{ je horsi detekovatelnost @mzena-zZena oproti ZNam muz-muz.

Neznaléhctten&e by mohl zarazit prudky pokles Usfnosti detekce zém (i testech
na realné databazi oproti vysledklim z &@ismmichanych idealizovanych databazi, kdy do-
Slo ke snizeni mirf-rate o cca 25 %. Velky pokles je zplisoberedevsim narlistem chyb
typu inzerce, tedy faleSnou detekci ény feCnika. Tyto chyby jsou zplisobeny zejména
detekci bodl, kdy fes sebe mluvi &kolik mluvcich, dofeci hraje hudbai je na pozadi
jiny aditivni, Casto nestacionarni, Sum. Jejmé, ze detektory zalozené na testovanéam
parametrll stochastického procesu takovo@mmpovaZuji za vyznangsi, nez je zréna
mluvciho. Trénovanim algoritmu néc¢hto datech, tj. maximalizaci miPyrate, pouze zvy-
Sujeme hodnotu volného parametru, dilegmuz estane detektor zachycovatkteré méa
vyznamné zrany mluéich a tim roste zase pet chyb typu delece. DalSim diivodem sni-
Zenné usednosti detekce zeém miuiho je také skuinost, Ze testovani préhlo bez ped-
fadného detektortec/ngec, tj. algoritmy byly trénovany jako detektory &n mluiho,
testovany jako obecné detektory akustickychemna nasled® vyhodnoceny ogt jako de-
tektory znén mluséiho. V neposledniace svou roli sehrala i kvalita databaze COST 278,
ktera byla zvla$ v rekterych jejich narodnictastech poekud sporna. S ohledem na prak-
tické nasazeni metod detekceémsi je roviéz zapadtebi uvedomit, Ze cilem této Ulohy je
rozckleni dlouhych zaznani@ci na kratsi Useky, které maji z akustického hlediska homo-
genni charakter. Tato segmentace je nutnd jak pro naslednou identififacipro fadnou
funkci rozpoznavée. Z tohoto hlediska nejsou navic vliozené bodgmm tj. inzerce, tako-
vym problémem, nebot nezplisobuji chyliiyréovani mlugiho a \étsSinou ani neposkodi
cinnost dekodéru spojitieci. Opomenuté body zémy, tj. delece, maji vyragnhorsi dopad
na dalSi zpracovani.

Cesta ke zvySeni Ugpnosti detektoru zém miuiho na redlnych datech pragob-
dobreé povede fes nalezeni robustjsich [Fiznakll a tvorbu komplex&Sich rozhodovacich
systém{l, kde bude soéasti detektoru i ndpdetektorfec/ne’et ¢i modul identifikacefet-
nika.

Shrnuti pfinost k rozvoji védniho oboru
V préaci je

¢ podanjednotny vyklad zakladnich pfistuglilloze detekce zény mluiho v audio
signalu na zaklagltestovani hypotéz o zimé parametrll gaussovského procesu;

e provedencsrovnanibézre pouzivanéhoijstupus alternativnimi pristupyjez plynou
z teoretického rozboru;

¢ ové&fena vy33$spolehlivost autorem navrzenych alternativnich pristupl



25

e potvrzena moznost aplikageetody bindrniho délema ulohu detekce vicenasobné
zmény miugiho;

e navrzena novénetoda globalni maximalizace BjJC
e navrzeno vyznamné vylepSeni on-limetody s adaptivnim oknem
¢ U vSech metod popsaplisob trénovara zplsob jejictefektivni implementace

e provedenwyhodnoceni UspéSnost rozsahlych databazich jak &la gipravenych,
tak i redlnych vicejazgnychifeCovych zaznami,jtemz vSechny navrzené metody
jsou bud' lepSi neboifinejmensim steja (Cinné jako metody, jez uzivaji pariie
spolupracujici v rdmci projektu COST 278.

Shrnuti pfinosll pro praxi

V8echny v praci navrZzené metody byly post&pestovany v systému pro automatickep
pis televizniho zpravodajstvi, vyvijeného na TUL. Detektor zaloZzeny nafik@meané me-
todé s adaptivnim oknem v stasné dob tvai nedilnou sotast tohoto transkrimiho
systému a umaiuje jeho plnou automatizaci. Jeho implementacifazznim do procesu
automatického iepisu odpadla jedna z nejnamaégichcinnosti, jiZ je réni segmentace
zdznamU. Tim, Ze je segmentace uskiveana na zakladznen mluich, mohly byt do
systému zéazeny také moduly pro automatickou identifiké&inika a adaptaci na charak-
teristiky jeho hlasu.
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