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Abstrakt

Automatické odezirdni ze rti je oborem vyvijejicim se na pomezi automatického
rozpoznavani feci, strojového uceni a pocitacového vidéni jiz vice nez 20 let. Ani pfes
vyznamné pokroky od doby svého uvedeni se vSak audiovizudlni systémy rozpoznavani
feCi v praxi vyrazné neprosadily a to z nékolika duvodu. Jeden z klicovych predpokladi,
navrh robustni parametrizace, zde navic s vyuzitim informace o trojrozmérné podobé
povrchu 1st, je predmétem této dizertacni prace.

V préci jsou navrzeny tfi nové vizudlni parametrizace feci: trojrozmérnd blokova
diskrétni kosinova transformace (DCT3), prostoro-¢asové modifikovany histogram oriento-
vanych gradienti (HOGTOP) a rozsiteny aktivni vzhledovy model (DAAM). Jejich navrh,
popsany v kapitole E, sméfuje predevsim k vyuziti fecové dynamiky. Cilem piiznakt
DAAM je zrobustnéni klasického AAM integraci hloubkovych dat jakozto zjednodusSené
formy informace o trojrozmérné podobé rta.

Za tcelem vyhodnoceni navrzenych i v soucasné dobé existujicich parametrizaci
je vytvorena audiovizualni databdze TULAVD obsahujici 54 mluvéich, viz kapitolu
Zatimco vétsina dostupnych databdazi zahrnuje pouze promluvy s omezenym slovnikem
a striktni gramatickou strukturou, TULAVD je navrzena i s ohledem na automatické
rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem (LVCSR). Samostatnéd sekce je vénovdana
navrhu testovaciho protokolu, ktery zamezuje optimalizaci modeli na testovand data a
vysledky v experimentalni ¢asti tak nejsou zatizeny pozitivni zaujatosti.

Experimentalni ¢ast v kapitole @ se vénuje predevsim evaluaci navrzenych paramet-
rizaci a srovnani existujicich na tloze rozpoznavani izolovanych slov. Kromé TULAVD
je uspésnost vlastni parametrizace demonstrovana na dalsich dvou zndmych databazich
pro moznost pifimého srovnani se stavem poznani. Rovnéz je samostatné demonstrovan
pozitivni prinos hloubkovych dat rekonstruovanych pomoci MS Kinect, jak v rdmci brzké

je pak zamérena vyhodnoceni vlivu vizualni informace v tloze

integrace a DAAM, tak pfi integraci v synchronnich vicekandlovych HMM. Druhd cast
experimentu v kapitole Bp

LVCSR s rtazné velkymi slovniky od nékolika stovek do péti set tisic slov.

Klicova slova: audiovizualni rozpoznavani feci, odezirani ze rtl1, rozpoznavani spojité
feci s velkym slovnikem, hloubkova mapa, Kinect, skryty markovsky model



Abstract

Automatic lip reading is a research field closely related to automatic speech recogni-
tion, machine learning and computer vision. Despite being developed for more than two
decades, systems for audiovisual speech recognition are still not widely used in practice
due to several reasons. One critical component, namely the design of a robust and dis-
criminative visual parametrization, here also with utilization of information about depth,
is the main topic of this dissertation thesis.

Three different robust visual parametrizations are proposed and explained in chapter

: block-based three-dimensional discrete cosine transform (DCT3), spatiotemporal his-
togram of oriented gradients (HOGTOP), and depth-extended active appearance model
(DAAM). While the former two are ROI-based source-agnostic parametrizations designed
mainly to exploit the speech dynamics, DAAM directly integrates depth data obtained
via Kinect in order to achieve greater robustness against lightning variations and better
phone discrimination.

In order to evaluate the existing and proposed features on both video and depth data,
new database called TULAVD has been recorded. As described in chapter Elieach of
the 54 speakers uttered 50 isolated words and 100 gramatically unrestricted sentences
in Czech language. Special section is devoted to the design of the evaluation protocol
in order to minimize the risk of overfitting and introduction of an optimistic bias when
tuning hyperparameters of the parametrizations and the model.

Experiments in chapter 4 evaluate selected popular and proposed features in the task
of isolated unit recognition. In order to compare the achieved results to the state of the art,
two other commonly used datasets besides TULAVD are included: OuluVS and CUAVE.
Experiments on multiple modality fusion show the benefit of adding the Kinect depth
data into the recognition process for both feature fusion and integration via multistream
hidden Markov model. As opposed to the vast majority of recent work on lipreading, the
above mentioned evaluation is also performed in the task of large vocabulary continuous
speech recognition with gradually increasing vocabulary size from several hundreds to half
a million, see chapter b

Keywords: audiovisual speech recognition, lipreading, large vocabulary continous
speech recognition, depth map, Kinect, hidden Markov model
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1. Uvod

Automatického rozpoznavani fe¢i (Automatic Speech Recognition, ASR) je obor, ve
kterém aktivni vyzkum probihd jiz od 60. let minulého stoleti. V dnesni dobé nachézi
Siroké uplatnéni, napr. v oblastech bezpecnosti, vzdélavani, interakce ¢lovéka s pocitacem,
ale i v chytrych doméacnostech a zabavé. I pres nesporny pokrok vsak nelze povazovat
problém za vyTeseny. Predevsim v prostfedich s hlukem na pozadi algoritmy casto
nedosahuji uspokojivé presnosti. ASR proto zahrnuje fadu pod-oblasti, které resi nékteré
dil¢i problémy, pripadné se snazi vyuzit specifickych podminek realnych aplikaci za icelem
snizeni chybovosti. Jednu z téchto oblasti predstavuje audiovizualni rozpoznavani feci
(Audio-Visual Speech Recognition, AVSR), které se snazi vyuzit dodatecnd obrazova data,
akustickym hlukem na pozadi nezatizend. Idea je pritom inspirovana zpusobem, jakym
se s podobnymi podminkami bézné vyporadavaji zdravi, ale i sluchové postizeni lidé, tj.
odeziranim pohybu rti.

Proces audiovizudlniho rozpoznavani reci lze rozdélit do nékolika zakladnich bloki,
které jsou schematicky zndzornény na obrizku Ell Vstupem systému je Tec¢nikova
promluva v podobé akustického a vizudlniho signédlu, vystup pak predstavuje sekvence
rozpoznanych slov. Zpracovani akustického a obrazového kanalu probihd do znac¢né
miry nezavisle a k fizi informace dochazi az ve fazi samotného rozpoznavani. Toto
usporadani zajistuje modularitu automatického rozpoznavani fe¢i tak, aby bylo mozné
pri absenci jednoho z kanalt zachovat funkci celého systému. Podrobné jednotlivé
komponenty rozebiraji kapitoly E—E hlavniho textu predlozené prace. Kvantitativni
srovnani soucasného stavu poznani v zavislosti na typu tlohy a dalsich faktorech poskytuje
kapitola H

1.1 Cile dizertac¢ni prace

Cilem predlozené dizertac¢ni prace je predevsim névrh robustni a dostate¢né diskriminacni
vizuadlni parametrizace vhodné pro rozpoznavani nezavislém na recnikovi. Pro extrakci
by se kromé klasické RGB textury a tvarovych priznakii jako vhodna mohla ukazat i
informace o trojrozmérné podobé 1st, napr. zmény ve vyspuleni a zatazeni. Pro extrakci
takovych priznaku lze rekonstruovat povrch oblasti zdjmu z vice pohledi, nebo vyuzit
nékteré z dostupnych zarizeni, jez tilohu resi interné a problémy s pripadnou citlivosti

Akusticky signal Vypocet akustickych pfiznak(i Kombinace pfiznaku a rozpoznavani
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Vizualni signal Detekce zajmové oblasti Vypodet vizudlnich pfiznakud

Obrézek 1.1: Princip audiovizualniho rozpoznavani.



na zmény osvétleni fesi prechodem do infracervené oblasti. Piinos navrzené paramet-
rizace by mél byt ovéfen nejen na zjednodusenych specializovanych tlohéch jako je napf.
rozpoznavani izolovanych slov a frazi, ale i v redlnéjsich podminkach se spontanni re¢i a
vétsim slovnikem. Samostatné by mél byt vyhodnocen piinos trojrozmérné informace
oproti jednodussimu piipadu standardni RGB kamery. Protokol evaluace musi byt
navrzen tak, aby nedochéazelo k optimalizaci parametri na testovaci data a vysledky
tak byly pfimo porovnatelné a vypovidajici. Jelikoz zadné z dostupnych audiovizualnich
databazi uvedené naroky nesplnuje, jednim z prvnich tkolt musi byt vytvoreni vlastni.
Ptehledné hlavni cile této prace shrnuje nasledujici vycet.

e Vytvoreni uceleného prehledu stavu poznani v problematice AVSR a tizce souvise-
jicich oblastech.

e Névrh kvalitni vizudlni parametrizace s vyuzitim rekonstrukce trojrozmérné
informace v podobé hloubkovych map.

e Sestaveni dostatecné rozsahlé audiovizualni databaze pro otestovani existujicich a
navrzenych metod.

e Srovnani nejrozsitenéjsich parametrizaci na vice audiovizudlnich databézich v tloze
rozpoznavani izolovanych jednotek.

e Systematické vyhodnoceni piinosu integrace hloubkovych dat.

e Srovnani parametrizaci a posouzeni prinosu vizudlni slozky v tloze rozpoznavani
spojité Teci s velkym slovnikem.

2. Navrh vizualni parametrizace reci

V kapitole E hlavniho textu prace jsou navrzeny tii typy vizualni parametrizace. Jednim
z cili bylo vyuzit co nejlépe dynamiku fe¢i piimo priznakovém popisu a nespoléhat
tak v tomto ohledu pouze na klasifikdtor. Dalsim zdmérem pak bylo vyhodnotit prinos
hloubkové informace, kterou nabizi stale vice zaifzeni levné dostupnych na trhu. Cim
vice pozadované informace je ze signalu vytézeno béhem fize parametrizace, tim vice se
zjednodusuje névrh klasifika¢niho modelu, protoze v trénovaci fazi totiz neni nutné hledat
slozité nelinearni korelace a casové zavislosti. Jednodussi model znamend méné volnych
parametri, nizsi datovou narocnost, vyssi efektivitu a predevsim nizsi riziko preuceni.

Jednou z parametrizaci navrzenych s cilem vyuzit dynamiku fec¢i je trojrozmérna
blokova diskrétni kosinova transformace (DCT3), jejiz extrakce z videa ilustruje
obrazek El! Na video je podobné nahlizeno jako na trojrozmérné utvary s dvéma
obrazovymi a jednou Casovou osou. Sekvence 2k + 1 souslednych snimkil se stfedem v
aktudlnim snimku je rozdélena na N x M x 1 blokl v ose x, ¥y, resp. t. Z kazdého bloku je
trojrozmérnou DCT extrahovano d koeficientu a vysledek pospojovan do jediného vektoru.
Vysledna parametrizace je vzhledem k potencialné vysoké dimenzi redukovéna a zéroven
dekorelovana metodou PCA. Optimalni velikost bloku, prekryv a pocet DCT koeficientt
jsou zjistény pomoci krizové validace, viz kapitolu {.



2k+1 souslednych snimki extrakce a transformace bloki DCT3 piiznaky
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Obrazek 2.1: Princip extrakce DCT3 priznaki.
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Dalsi navrzenou parametrizaci je prostorocasovy histogram orientovanych
gradienti (Spatio-temporal Histogram of Oriented Gradients, HOGTOP). Zkratka
HOGTOP odvozena od zpusobu extrakce ze t¥{ kolmych rovin xy, zt a yt (¢ je casova
osa) analogicky k zndmé modifikaci LBPTOP, tedy z anglického spojeni Histogram of
Oriented Gradients from Three Orthogonal Planes. Postup je extrakce ilustruje obr. R.2.
Pro kazdy pixel vstupniho snimku jsou vypocteny tii gradienty g.y, g«+ a gy¢ pro odpovi-
dajici roviny, ¢imz vzniknou tii samostatné gradientni obrazy. Pro kazdou slozku zvlast je
sestaven histogram gradientovych smért, normalizovan ptes bloky a nasledné pospojovan
do parametriza¢niho vektoru. Pro zachyceni dynamiky delsi nez jen mezi dvéma nésledu-
jlcimi snimky je derivace aproximovana konvoluci s derivovanym gaussovskym jadrem
o délce 2k + 1 koeficientii a jedné se tak o nekauzdlni filtr. Hodnota k byla stanovena
empiricky na k = 3. Na rozdil od puvodni prace [], kde autori doséhli nejlepsich
vysledkt aplikaci obycejné diference, je zde stejny filtr pouzity i pro obrazovou rovinu.
Takto vytvorené priznaky odpovidajici jednotlivym rovinam jsou nakonec spojeny do
jediného vektoru a redukovany a dekorelovany metodou PCA na rozmér nékolika desitek
koeficientii. Presnd hodnota je stanovena kiizovou validaci s cilem maximalizovat slovni
presnost, viz sekci B.2.
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Obrazek 2.2: Princip extrakce HOGTOP priznak.

Prace se rovnéz zabyva vyuzitim hloubkové mapy pro odezirani ze rtt. Moznym
zpusobem je varianta primé integrace, kdy je ovSem zohlednéna vzajemna korelace
priznaku pomoci metod strojového uceni a vyslednd parametrizace tedy neni pouhym
spojenim dil¢ich vektord. Modifikovan byl proto aktivni vzhledovy model o texturu



extrahovanou z hloubkové mapy. Podobné jako jsou kombinovany tvar a textura trojna-
sobnou aplikaci PCA, je mozné do modelu pridat hloubkovou ,,texturu* a dale pracovat
se vzhledovym modelem jako v klasickém pripadé. Takto rozsitené AAM kombinuje
parametry jako
wsp
a=| A | =&d, (2.1)
wqy

kde ~ je PCA redukce ,textury“ extrahované z hloubkové mapy a multiplikativni
konstanty ws a wg maji za kol normalizovat vSechny priznaky na stejny rozptyl pro
néslednou analyzu hlavnich komponent. Vyhodou tohoto postupu je, ze vysledna paramet-
rizace zachycuje vétsinu uvazovanych zdroju informace: tvar, texturu i hloubku a priznaky
ze vSech tif modalit vzajemné dekoreluje pomoci metody PCA.

3. Priprava dat a navrh testovaciho protokolu

3.1 Audiovizualni databaze TULAVD

V ramci prace byla vytvorena audiovizudlni databdze TULAVD, kterd umoznuje testovani
navrzenych vizualnich fecovych priznaki a prinosu hloubkovych dat pro odezirani ze
rtu. Databaze obsahuje promluvy od celkem 54 mluvéich, z toho 23 Zen a 31 muzu. K
nahravani bylo pouzito vice zdroji, konkrétné 2 webkamery Logitech C920, 2 senzory
Microsoft Kinect v prvni verzi a klopovy mikrofon. Ukazka obrazu a pfislusné hloubkové
mapy z nahravani databaze zarizenim Kinect je k vidéni na obr. . Databéze byla
nahravina v béznych kancelarskych prostorech béhem pracovni doby, mistnost nebyla
nijak odhlu¢néna. Svételné podminky byly priblizné konstantni. Nahravani probihalo u
obycejného PC s instruktorem. Mluvéi byli usazeni ve vzdalenosti cca 80 cm od snimacich
zalizeni.

Databéze obsahuje t¥i hlavni ¢asti. Prvni ¢ast je pouze obrazova a tvori ji databaze
oblicejli. Oblicej kazdého mluvciho je zachycen v nékolika polohéch, s riznym nasvicenim,
nezakryty ¢i s Castenym zakrytim a s riznymi vyrazy jako napf. tsmév, udiv ¢i
znechuceni. Uéelem je vytvofeni databéze obli¢ejii, pomoci které lze natrénovat robustni
detektory. Druhd ¢ast obsahuje od kazdého mluvéiho 50 izolovanych slov. Téchto 50 slov

Obrazek 3.1: Ukazka obrazu a hloubkové mapy ziskané z Microsoft Kinect.



3.2. KriZzova validace 9

je pro kazdého mluvciho stejnych a tvori zaklad pro experimenty s riznymi vizualnimi
feCovymi priznaky. V treti ¢asti bylo kazdym mluvéim namluveno 100 vét ¢i souvéti o
délce 5-20 slov. Téchto 100 foneticky vyrovnanych vét je rozdéleno na dvé skupiny. Prvnich
50 vét je spole¢nych pro vSechny mluvci, zbylé jsou pro kazdého jedinecné.

3.2 Krizova validace

Castym zptisobem vyhodnoceni Gspésnosti navrzeného modelu je tzv. k-ndsobné kifzova
validace (K-Fold Cross Validation, KFCV), kterd kompletni dostupnd data déli napf.
po mluvéich do k stejné velkych disjunktnich blokt, jez dle potieby mohou slouzit jako
trénovaci (7) ¢i validaéni (V) data. Tradicné se KFCV pouziva pro vybér modelu (tj.
odladéni vSech parametril) soucasné s porovnanim uspésnosti vuci jinym algoritmum.
Jelikoz je vsak uspésnost vyhodnocovana na validaénich datech, kteréd zaroven slouzi pro
odladovani, miize dochézet k preuceni a v disledku k optimistické zaujatosti. Spravnéjsim
postupem je proto vnorend (dvojuroviova) kiizova validace, kterd zavadi navic testovaci
bloky S, jez se nijak procesu trénovani nedcastni. Jejim problémem jsou vsak znacéné
naroky na vypocetni a pamétovou kapacitu. V praci byl proto jako kompromis navrzen
protokol sestavajici z nasledujicich kroki:

1. natrénovat a vybrat optiméalni model pomoci k — 2 bloki 7 a jednoho bloku V a
vyhodnotit na bloku S;

2. opakovat predchozi bod k-krat pro vSechny ostatni S;
3. uspésnost vyhodnotit jako priamérné skére pies vsechny uvazované S.

Jedna se o zjednoduSeni plné vnorené kiizové validace, kdy wvnitini kiizova validace
zahrnuje vzdy pouze jedno rozdéleni na (k—2) x T bloki a jeden V blok ze vSech moznych
k —1 zptsobu. Databaze TULAVD tedy byla rozdélena do Sesti skupin po deviti mluvcich
a velikosti trénovaci, validacni a testovaci mnoziny tak ¢inily 36, 9, resp. 9.

3.3 Extrakce ziajmové oblasti

V predlozené praci je oblast zajmu (Region of Interest, ROI) definovina jako ¢tvercova
oblast o rozmérech 64 x 64 pixeld extrahovanid na zakladé lokalizace klicovych
bodu na obliceji algoritmem explicitni tvarové regrese (Explicit Shape Regression,
ESR) [Cao 2012]. Jelikoz se prace vénuje predevsim rozpoznavani nezavislém na fecnikovi,
je ESR natrénovan pouze na mluvcich nachdzejicich se v trénovaci mnoziné kazdého
uvazovaného rozdéleni kiizové validace, viz sekci B.2. S cilem co mozna nejlepsi kompati-
bility s nejcastéji pouzivanymi modely v existujicim vyzkumu byla zvolena konfigurace
v = 93 obli¢ejovych bod1, jiz znadzornuje obrazek @ Velikost a pozice ROI jsou stanoveny
relativné vaci normalizovanému prumérnému tvaru obliceje a tedy nezavisle na méritku.
Jako inicializace procesu zarovnani obli¢eje slouzi metoda Violy a Jonese [Viola 2001].
Algoritmus ESR byl implementovan v jazyce C++ a na procesoru i7 2600k @ 3.4 GHz se
16 GB RAM trva jedno zarovnani cca 2-5 ms.
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tvar nalezeny v obraze pomoci ESR

normalizovany
primérny
tvar obli¢eje

vysledna oblast zajmu

Obrazek 3.2: Extrakce oblasti zajmu.

3.4 Ostatni pouzité databaze

Kromé vlastni databaze TULAVD byly pro srovnévaci experimenty vyuzity dvé dalsi volné
dostupné databaze: OuluVS [] a CUAVE [Patterson 200§]. Databéze OuluVs
obsahuje celkem 20 fecniku (17 muzu a 3 Zeny), z nichz kazdy 5x opakuje 10 kratkych
kazdodennich frazi v anglictiné, dohromady tedy priblizné 1000 promluv (vyjimeéné jsou
promluvy opakovany 4x ¢i 6x). Pro modely, jenz vyzaduji anotaci jednotlivych snimku
(napf. dynamizace LDA), byly zvukové nahravky OuluVS a CUAVE nucené zarovnany
(forced alignment) s vyuzitim volné dostupného akustického modelu® pro americkou
anglictinu pripraveného lingvistickou laboratofi na University of Pennsylvania.

4. Rozpoznavani izolovanych slov a frazi

Experimentdlni ¢dst dizertacni prace je rozdélena do dvou kapitol, z nichz prvni (E)
prezentuje vysledky dosazené v tloze rozpoznavani izolovanych slov a frazi pomoci
celoslovnich modelt. Nasledujici kapitola hlavniho textu se pak zabyva modely
hlaskovymi a jejich aplikaci v dloze audiovizualniho rozpoznavani spojité rec¢i s velkym
slovnikem. V obou tlohach byla za kritérium tspésnosti byla zvolena slovni presnost
(angl. word accuracy, WAcc)

N-D-5-1

WAcc = 4.1
cc N : (4.1)

kde N je celkovy pocet slov v referenénim prepisu, D je pocet vynechanych slov, tzv.
deleci, S pocet chybné rozpoznanych slov, tzv. substituci, a I pocet chybné vlozenych
slov, tzv. inzerci. V pripadé izolovanych slov vyjadiuje WAcc podil spravné rozpoznanych

jednotek vici celkovému poctu. P¥i posuzovani miry zlepseni jednoho modelu viici jinému
je rovnéz uvadéna relativni zména slovni chybovosti (Word Error Rate, WER)

(WER2 — WER1)  WAccl — WAcc2
WER1 1 —WAcel ’

kde WER = 1 — WAcc. Pro trénovani modelt i klasifikaci byla vyuzita volné dostupna

knihovna HT KEI [] verze 3.4.1.

"http://www.ling.upenn.edu/phonetics/p2fa
'http://htk.eng.cam.ac.uk/
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Databaze slovnik # mluvéich | Rozdéleni | Opakovani
TULAVD 50 slov 54 36:9:9 6xCV
OuluVSs 10 frazi 20 19:1 20xLOOCV
CUAVE 10 cislovek 36 24:6:6 6xCV

Tabulka 4.1: Rozdéleni dat jednotlivych databazi pro rozpoznavani izolovanych jednotek.

4.1 Vizualni rozpoznavani

Do experimentii byly zahrnuty t¥i databaze: vlastni TULAVD a volné dostupné OuluVS
a CUAVE. Z databiaze CUAVE byla vyuzita pouze ¢ast s izolovanymi ¢islovkami, pricemz
hranice jednotlivych promluv byly uréeny na zédkladé nuceného zarovnéni zvukové stopy
s 0.5 s navic na zacatku i konci (typicka délka jedné &islovky je néco pres 1 s). Pri
evaluaci algoritmu na databazich TULAVD a CUAVE byl aplikovin postup vnéjsi
ktizové validace ze sekce @, ptricemz poéty mluvéich v trénovacich, validaénich, resp.
testovacich mnozindch jsou uvedeny v tfetim sloupci tabulky [l] V ptipadé OuluVSs
byla kvili kompatibilité se stavem poznani zvolena standardni kiizova validace vynech
jeden (LOOCYV), kde hyperparametry jednotlivych modelu a algoritmi jsou vybrany tak,
aby maximalizovaly priumérné skére pres vSechny testovaci mnoziny. Toto skére je pak
zaroven uvedeno ve vysledcich jako dosazena slovni presnost. Jelikoz zde testovaci mnoziny
poskytuji zpétnou vazbu pro proces ladéni hyperparametrii, stavaji se soucasti trénovani a
hrozi tak riziko optimistické zaujatosti Dﬁvodem aplikace LOOCYV vsak bylo dosaieni co
pracich vyuzivajicich OuluVs.

V experimentech byly zohlednény nésledujici parametrizace: diskrétni kosinova
transformace (DCT),
(AAM), lokélni bindrni vzory s vyuzitim ¢asové slozky (LBPTOP), trojrozmérné blokova
DCT (DCT3) a histogram orientovanych gradientt s vyuzitim ¢asové slozky (HOGTOP).
Vsechny parametrizace s vyjimkou AAM jsou extrahoviany ze Sedoténovych obrazku

analyza hlavnich komponent (PCA), aktivni vzhledovy model

zajmové oblasti v pripadé videa a bilinedrné interpolovanych dat v pripadé hloubkové
mapy (tyka se pouze databaze TULAVD). AAM textura je extrahovana ze vsech t¥i slozek
RGB a vektorové spojena za sebe. Pro extrakci AAM priznaki byla vyuzita dolni ¢dst
obliceje a tedy pouze podmnozina vsech oblicejovych bodtu. Experimentalni porovnani
uspésnosti v zavislosti na zvolené konfiguraci klicovych bodi je k dispozici v hlavnim
textu prace.

4.1.1 Srovnavaci experimenty

Parametrizace jsou porovnavany ve tfech variantach: statické, dynamické A a dynamické
LDA (pfip. +A). U posledni varianty je pospojovano 2K +1 souslednych snimku a vznikly
hypervektor redukovan metodou LDA. Optiméalni postprocessing byl pro kazdou paramet-
rizaci stanoven zvlast s cilem maximalizovat slovni presnost (nebyl povazovan za hyperpa-
rametr a tedy predmét kiizové validace). Vysledky pro databizi TULAVD jsou uvedeny
v tabulce @Ia pro OuluVS a CUAVE na grafech m V experimentu se ukazuje
prinos priznakd navrzenych v této praci. Oba navrzené typy, DCT3 a HOGTOP, na
vlastni databazi TULAVD dosahuji ve statickych variantdch nejvyssi slovni presnosti.
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Video Hloubka
Param. Mod.
Stat. | Dyn. | Stat. | Dyn.
68,9 66,0 A
DCT 54,0 55,9
72,5 74,4 K5LDA
64,4 65,3 A
PCA 51,4 55,7
73,9 72,4 K5LDA
61,8 63,0 A
AAM-r 58,1 59,7
74,1 75,2 K5LDA
69,7 43,7 A
LBPTOP 67,4 40,9
74,2 64,3 K3LDA
70,8 73,0 A
DCT3 61,6 62,9
75,1 70,3 | KALDA-A
80,4 75,0 A
HOGTOP || 76,1 72,1
86,4 84,4 | K4LDA-A

Tabulka 4.2: Slovni pfesnost [%] v zdvislosti na dynamizaci v tloze rozpozndvani

izolovanych slov na databazi TULAVD.
63.0 64.7
DCT 76.2 DCT 74.2
K5LDA 79.2 K4LDA-A 81.4
PCA [\
77.9 80.1
AAM-r [ 76.0
K5LDA 82.1 K4LDA 79.0
62.0 69.6
LBPTOP| A 54.2 LBPTOP| A 67.6 1
K5LDA 182.5 K4LDA-A 191.2
73.3 71.3
DCT3 82.3 DCT3 78.6
K4LDA 79.5 K4LDA-A 88.3
stat. L 80.3
HOGTOP I 79.6 81.6
K4LDA-A 85.7 85.5
40 50 60 70 80 90 100 40 50 60 70 80 90 100
Wacc [%] Wacc [%]
(a) (b)

Obréazek 4.1: Slovni presnost [%] v zdvislosti na dynamizaci v tloze rozpoznavani

izolovanych jednotek na databazich OuluVS (a) a CUAVE (b).
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Obrazek 4.2: Dosazend uspésnost v tloze rozpoznavani izolovanych slov na databazi
TULAVD pro kombinace obrazovych a hloubkovych pfiznakii.

Parametrizace HOGTOP prevysuje ostatni typy i v zdkladni statické varianté, pricemz
vSak stéle dokéze benefitovat z dodatecné LDA dynamizace az na 86,1 % pro video a
84,4 % pro hloubku, coz je napr. oproti v souc¢asné dobé velmi populdrni parametrizaci
LBPTOP o 15 % (0wgr = —47 %), resp. 20 % (dwgr = —56 %) lepsi vysledek. Na
databazich OuluVS a CUAVE nejsou rozdily tak vyrazné, presto vSak piiznaky HOGTOP
vykazuji nejlepsi vysledky.

4.1.2 Integrace hloubkovych priznaka

PredlozZend préce se zabyva i vlivem informace o hloubce (vzdalenosti jednotlivych pixeli
od kamery), kterd muze byt pfinosnd predevsim pro zvyraznéni rozdili mezi hldskami
jako ‘m’ ¢i ‘b’, jez charakterizuji zatazend tusta, a napt. ‘u’ ¢éi ‘¢’, pro néz jsou typické
vyspulené rty. Za ucelem zjisténi prinosu kombinace parametrizaci a byly zohlednény
dva typy integrace: brzka a stredni. Zakladni typ brzké integrace spociva v jednoduchém
spojeni dvou ¢i vice priznakovych vektoru, pricemz dalsi zpracovani se nijak nelisi od
standardniho postupu. Druhym zdstupcem brzké integrace je hloubkovy AAM (DAAM)
(EI) popsany v sekci @ hlavniho textu prace. V pripadé stfedni integrace byl aplikovan
synchronni vicekanalovy markovsky model (MSHMM) se souc¢tem vah rovnym jedné. Vahy
byly povazovany za hyperparametr modelu a tedy kiizové validovany postupem uvedenym
ﬁ (pro kazdé rozdéleni oddélené).

Sloupcovy graf @ zobrazuje vysledky po kombinaci stejnych typu parametrizace z
ruznych zdroju, tj. videa a hloubky. Brzka integrace v podobé hloubkového AAM (DAAM)
v experimentu dosahla tspésnosti 74,9 %. Ve vsech pripadech se potvrzuje piinos integrace
hloubkovych dat, pti¢emz zlepSeni se pohybuje v rozmez{ 4-18 % (dwgr —14 az —45 %).
Ve vétsiné experimentt dokonce priznaky extrahované z hloubkové mapy dosahuji mirné
lepsich vysledkt nez tradi¢ni obrazové. Vyjimku predstavuje pouze LBPTOP, kde je
maximum pro hloubkovéd data o 8 % nizsi nez pro video.
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PCA + LBPTOP + HOGTOP
HOGTOP (bez norm.)
HOGTOP (audio norm.)

(bez norm.)

6x[24:6:6] 85.5

[Pei 2013]

[Papandreou 2009] 6x[30:6] 83.0

[Zhou 2011] (SVM norm.)

[Lucey 2006] 10x[28:8] 77.1

[Zhou 2014] (aut. extr. ROI) 76.6

[Rekik 2014]

[Rekik 2014]

[Ngiam 2011] [18:18] 68.7

[Ong 2011]

[Saenko 2006] 43.3

[Zhao 2009]

0 2‘0 4‘0 60 éO 100 0 20 4‘0 éO éO 100
Wacc [%] Wacc [%]
(a) (b)
Obréazek 4.3: Porovnani slovni pfesnosti [%] dosazené v této praci (barevné zvyraznéné
sloupce) s vybranymi ¢lanky od jinych autoru na databézich OuluVS (a) a CUAVE (b).

4.1.3 Srovnani se stavem poznani

Vysledky v podobé slovni presnosti na databazi OuluVS z této a jinych vybranych praci
prehledné shrnuje graf . Doposud nejlepsich vysledki 89,7 % na databazi OuluVS
doséhli Pei a kol. || , jejichz metoda je vsak uzptisobend pouze na rozpoznavani
izolovanych jednotek a zpusob vyuziti v redlném systému spolecné s akustickymi priznaky
neni zcela zrejmy. S podobnym problémem se potykaji i zbylé prace. Zde bylo dosazeno
priznaky HOGTOP uspésnosti pouze 85,7 %, tedy o 4 % méné (owgr = +35 %). Ovsem
stfedni fizi PCA, LBPTOP a HOGTOP tspésnost vzrostla az na 89,9 %, navic za pouziti
HMM a tedy s vyhodou jednoduché aplikovatelnosti pro rozpoznavani spojité reci.

==

Srovnani vysledki na databazi CUAVE predstavuje ponékud obtiznéjsi ikol. Na
rozdil od OuluVS se autori neshoduji na zptsobu rozdéleni dat a protokolu testovani
a kromé vsech uvedenych nesrovnalosti z predchozi databaze tak do vysledkt vstupuje
dalsi zdroj variability v podobé poméru trénovaci a testovaci (pfip. validacni) mnoziny.
Vysledky jsou opét shrnuty v grafu m, pricemz rozdéleni dat dle mluvéich je uvedeno
pred skére v hranatych zavorkach. V [Eaenko QOOd] byli mluvéi rozdéleni do trénovaci,
valida¢n{ a testovaci mnoziny v poméru 22:6:6. Nejlepsiho vysledku 91,2 % bylo dosazeno
v této praci, ovSsem uzitim LDA-dynamizovanych ptiznakd LBPTOP navrzenych Zhao a
kol. [] Aplikaci vlastni HOGTOP bylo dosazeno pouze 85,6 % slovni presnosti,
stale je to vSak v porovnani se stavem poznani nejlepsi vysledek.

4.2 Audiovizualni rozpoznavani v hluéném prostredi

Provedeny byly i experimenty posuzujici prinos obrazové informace v hluénych
prostiedich. Vyuzita byla pouze vlastni databidze TULAVD, jejiz slovnik obsahuje 50
polozek oproti pouhym 10 v databazich OuluVS a CUAVE. Jelikoz byla databaze
TULAVD nahréna v relativné tichém prosttredi, byl hluk k pivodnimu signalu pficitan
uméle a s ruznou intenzitou tak, aby se odstup signilu od Sumu (Signal to Noise Ratio,
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Obrazek 4.4: Audiovizudlni rozpoznavani izolovanych slov na databdzi TULAVD v
prostfedi s hlukem typu babble pro rtizné vizualni priznaky.

Wacc [%]

100
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audio + video + hloubka (MF)

10 15 20
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Obréazek 4.5: Audiovizualni rozpoznéavani s priznaky HOGTOP v prostredi s hlukem typu

babble.
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SNR) pohyboval v intervalu [—10,25] dB s krokem 5 dB. Jako zdroj hluku poslouzila
databdze NOISEX [Varga 1992], kterd obsahuje ruzné typy hluki. Pro demonstraci
prinosu vizudlnich priznaka v hluéném prostiedi byly vyuzity dva z nich: bily Sum (Sum
s plochym spektrem) a hluk typu babble, ktery simuluje prostfedi s hlasy na pozadi. Ve
vsech experimentech byly zvukové nahravky parametrizovany 13 kepstralnimi koeficienty
MFCC (véetné nultého koeficientu) a jejich delta a akcelera¢nimi odvozeninami. Vysledky
pro hluk typu babble prezentuje graf §.4, pro bily Sum a tovarni hluk jsou vysledky k
dispozici v hlavnim textu prace. Vahy dvoukandlového HMM byly nastaveny napevno
tak, aby aby maximalizovaly Gspésnost pri SNR = 5 dB. Graf @ pak porovnava audiovi-
zualni rozpoznavani s rozpoznidvanim na zvukové opravenych nahravkach pomoci metody
vicepasmového spektralniho odeéitani (Multi-Band Spectral Subtraction, MBSS). Grafu
opét potvrzuji prinos hloubkovych priznakt, které pri kombinaci s obrazovymi daty
zvySuji slovni presnost pro nejnizsi SNR az o 10 %.

5. Audiovizualni rozpoznavani spojité reci

Druhé ¢ést experimenti je zaméfena na (audio-)vizualni rozpoznavani fe¢i na zdkladé
hlaskovych modeli. Vzhledem k mnozstvi trénovacich audiovizualnich dat jsou v této praci
pro rozpoznavani spojité reéi jako zakladni fecova jednotka pouzity pouze bezkontextové
modely, tedy samotné fonémy (monofény) a vizémy. Zaroven jsou ze stejnych diavodi data
rozdélena pouze na trénovaci a testovaci a z protokolu tak odpadé validace na samostatné
mnoziné. V experimentech byla vyuzita pouze vlastni databaze TULAVD obsahujici 100
vét v bézné cestiné od kazdého z 54 mluvcich, viz sekci El! V kazdém ze Sesti rozdéleni
kiizové validace tedy trénovaci mnozina sestava ze vSech spojitych promluv od 45 mluvéich
s celkovym primérnym casem 4h:52min véetné dat pro modelovani ticha a nefecovych
hluki. K natrénovani hlaskovych HMM byla opét vyuzita knihovna HTK, pricemz kazdy
foném ¢i vizém modeluje tristavovy linedrni HMM s n-komponentovou gaussovskou smési
(GMM) na kazdy stav. Parametrizace byly dynamizoviny (A, LDA) dle experimentt z
predchozi kapitoly a linearné interpolovany na 100 Hz.

5.1 Rozpoznavani izolovanych slov

Jako predstupen pred dekédovanim spojité feci se prvni experiment zaméruje na stejnou
ulohu jako kapitola @, tedy rozpoznéavani izolovanych slov — zde vsak hlaskovymi, nikoliv
celoslovnimi modely. Vysledky experimentu v podobé slovni presnosti [%] prezentuje
tabulka b.1l, kde pro celoslovni modely byl pocet gaussovskych komponent kazdého stavu
HMM kiizové validovan ze dvou moznosti (1 nebo 2 komponenty na stav), viz kapitolu
H. Dle ocekavani pro vSechny parametrizace s vyjimkou akustickych MFCC doslo k
vyraznému zhorSeni slovni presnosti oproti celoslovnim modeliim, nejéastéji mezi 20-30 %
(bwrr +50 az +200 %). Zhorseni slovni presnosti hlaskovych modelt neni piekvapivé,
protoze modelovani i klasifikace kratkych hlasek predstavuje kvili mnohem slabsi rozlisi-
telnosti oproti celym sloviim podstatné slozitéjsi tlohu. Zde se tak ukazuje jeden z
klicovych nedostatkt soucasného stavu poznani, kde se vyzkumnici témér vyhradné
soustTedi na klasifikaci dlouhych, obvykle dobie charakterizovatelnych a navic izolovanych
jednotek, ¢emuz uzpusobuji i navrh parametrizace a klasifikace. Modelovany jsou obvykle
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Par. 7 Celoslovni | Fonémové | Vizémové
pocet komp. GMM: 1/2 8 16 8 16
MFCC a 99,8 99,5 | 99,8 | 97,4 | 98,0

v 72,5 42,6 | 42,8 | 424 | 43,9
DCT

d 74,4 39,3 | 42,5 | 38,6 | 43,1

v 74,1 57,5 | 58,5 | 59,0 | 59,3
AAM

d 75,2 54,1 | 55,0 | 55,3 | 56,6

v 74,2 54,6 | 56,4 | 54,6 | 56,3
LBPTOP

d 64,3 48,7 | 474 | 45,3 | 48,2

v 75,1 42,6 | 43,1 | 43,4 | 45,6
DCT3

d 70,3 45,1 | 47,0 | 454 | 47,6

v 86,4 59,5 | 61,0 | 59,8 | 60,1
HOGTOP

d 84,4 56,6 | 58,3 | 56,6 | 57,7
DAAM (v,d) 74,9 62,0 | 64,6 | 63,0 | 64,7

Tabulka 5.1: Vysledky (slovni pfesnost v [%]) rozpoznavani izolovanych slov hlaskovymi
modely.

celé promluvy a neni tak zfejmé, jaké ispésnosti by algoritmy dosahovaly pro mensi, hire
diskriminovatelné jednotky.

5.2 Rozpoznavani spojité reci

V této praci byly sestaveny celkem 4 rizné bigramové (tedy n = 2) jazykové modely
pro LVCSR, lisici se velikosti zakladniho slovniku od nékolika set do nékolika set tisic
slov. Presna ¢isla udava tabulka v hlavnim textu prace. Slova byla vybrana dle
jejich Cetnosti v trénovacim korpusu s tim, ze vSech 366 slov vyskytujicich se testovacich
datech bylo do slovniku povinné pridano. Jako trénovaci data poslouzily textové korpusy
nasbirané na Ustavu Informa¢nich technologif a elektroniky (ITE) na Technické univerzité
v Liberci a uréené pro rozpoznavani mluvené cestiny programem NanoDictate. Priblizné
60 GB textti bylo ziskdno z internetovych vydani zndmych ceskych periodik a c¢astecné
také manualnim prepisem televiznich a radiovych zpravodajstvi. Pro tvorbu modeli
byla vyuzita knihovna SRILME] [Stolcke 2002] ve verzi 1.7.1 se zapnutym Knesserovym-
Nayovym vyhlazovanim. JelikoZ rozpoznavani spojité feci v HTK pomoci programu HVite
je prilis pomalé a HDecode pracuje vyhradné s trifénovymi modely, zvolil jsem pro dalsi
experimenty dekodér Julius? [Lee 2009], ktery podporuje akustické (vizualni) modely
natrénované v HTK. Pro kazdy experiment jsou uvedena dvé ¢isla: slovni presnost WAcc
(@) a v zavorce slovni spravnost (Word Correctness), kterd na rozdil od WAcc nezapo-
¢itava chybné vlozend slova (inzerce) a jeji hodnota tedy vzdy lezi v intervalu (0, 1).
Tabulka @ shrnuje vysledky audiovizudlniho rozpoznavani stfedni fizi pro vybrané

"http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
Zhttp://julius.osdn. jp/en_index.php
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Par. 7 Slovnik
min | 5k | 50k | 500k

MFCC a 740  (81,8) | 559 (62,1) | 43,9 (48,0) | 363 (39,0)
v | 76,7 (822) ] 605 (64.2) | 48,7  (50,5) | 40,2  (41,8)
AAM a,d | 768 (823) ] 60,0 (63.8) | 480 (50,2) | 39,5 (41,0)
v, d | 76,9 (82,2) | 60,2 (64,0) | 48,3 (50,6) | 39,9 (41,4)
v | 792 (84,1) | 62,7 (66,3) | 50,1 (52,3) | 41,7 (43,1)
LBPTOP | [a,d | 77.8 (82,3) | 60,8 (64,3) | 48,5 (50,6) | 39.8 (41,1)
la,v,d | 793 (83,6) | 626 (66,0) | 50,0 (52,2) | 414 (42.,8)
v | 781 (832) ] 602 (63,7) | 47,8 (50,5) | 42,0 (43,9)
HOGTOP | [a,d] | 772 (822) ] 58,3 (62:6) | 46,2 (48.8) | 40,7 (42,6)
la,v,d | 79,4 (84,6) | 62,9 (66,7) | 50,1 (52,7) | 41,6 (43,1)
DAAM | [a,(v,d)* | 75,2 (81.4) | 58,6  (62,9) | 480 (50,2) | 40,7 (42,7)

Tabulka 5.2: Audiovizudlni rozpoznavani spojité Teci se stiedni fazi akustickych a
vizualnich parametrizaci pro rizné slovniky a jazykové modely. Vysledky jsou uvedeny v
[%)] ve formatu ,,slovni presnost (slovni spravnost)“.

typy parametrizaci v zavislosti na slovniku. Vysledky vizualniho rozpoznavam a brzké
audiovizudlni integrace poskytuji tabulky , resp.
fazi priznakovych vektoru z modalit z a y s vahami )\, jez byly krizove validovany tak, aby

. Operace [z y] zde znaci stfedni

maximalizovaly slovni presnost. Vyzkouseny byly kombinace s > A®) = 1 pFes vSechny
kanaly s (dvojice audio, video/hloubka) s krokem 0,1 a min. vahou pro audio A® = 0, 4.
Primérnd optimaln{ vaha A\(®) pres vSechny parametrizace ¢inila pro nejmensi slovnik min
M) = 0,69, pro ptlmilionovy 500k pak cca A& = 0, 74. Diky optimalnimu nastaveni
vah pri vypocCtu vystupni stavové pravdépodobnosti nedochazi soucasnou inkorporaci
obrazovych i hloubkovych dat k poklesu slovni presnosti. Pro priznaky HOGTOP naopak
uspésnost roste, byt max. v faddu jednotek procent. Optimélni pomér vah pritom lze
interpretovat jako ukazatel vyznamu a spolehlivosti jednotlivych kanala. Pokles vizudlnich
vah AV = 1—\®) pro vétsi slovnik tak ndzorné demonstruje nizsf miru uziteéné informace
obsazené ve vizualni slozce, jez vSak ani pro velké slovniky a jazykové modely neztraci sviij
vyznam a relativné snizuje slovni chybovost az o 9 %. Vysledky jsou vSak presto ovlivnény
pomérné malym vzorkem testovacich dat a neni tak zfejmé, nakolik by obrazova slozka
mohla byt pfinosna pro robustni akustické modely trénované na stovkach hodin dat.
Podobné jako v pripadé izolovanych slov byl proveden experiment s rozpoznavanim v
hluéném prostredi i pro spojitou re¢. Do grafa il] a n (v hlavnim textu) je zanesena
slovni presnost dosazend pri rozpoznavani spojité reci v prostredi s hluky typu babble a
bily Sum v rozmezi 0-20 dB pomoci navrzenych ptiznaki HOGTOP. Viha akustického
kanalu byla empiricky nastavena na hodnotu 0,7, pficemz pii kombinaci vSech t¥i modalit
(audio, video, hloubka) pomér ¢inil 0,7 : 0,2 : 0,1. Rozpoznavani témér cistého signédlu
(SNR odstup 25 dB) dosdhlo 70% slovni presnosti na audio datech a 76 % na audiovi-
zualnich datech a tedy integrace vizudalni slozky relativné snizila chybovost o 20 %. Pro
signal zasumény hlukem babble o relativni energii -10 dB oproti ¢istému klesla WAcc
na 46 %, resp. 53 % a relativni zlepSeni WER, integraci vizudlni slozky tedy ¢inilo cca
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Obrazek 5.1: Audiovizudlni rozpoznavani spojité reci se slovnikem o velikosti 366 slov za
pouziti priznaki HOGTOP v prostiedi s hlukem typu babble.

13 %. Dodatecnd integrace hloubkovych priznaku jiz dalsi zlepSeni nepfinesla, naopak
doslo spise k mirnému zhorseni v fadu desetin az jednotek procent v zavislosti na SNR.

6. Zavér

Predlozena dizertacni prace popisuje soucasny stav poznidni v oblasti automatického
audiovizualniho rozpoznavani fec¢i a odezirani ze rtti. Hlavni pozornost byla vénovana
parametrizaci vizualniho fecového signalu jakozto jedné z klicovych komponent proble-
matiky. Spise nez z pohledu algoritmického byly metody rozdéleny do skupin dle cilové
aplikace a informace, které se snazi z obrazového signalu vytézit. Pro ptfipad odezirani z
¢elniho pohledu se v soucasné dobé jevi jako nejnadéjnéjsi priznaky vyuzivajici dynamiku
reci, nejcastéji zalozené na promitani delSich sekvenci do linedrnich prostort s lepsi
diskriminaci pomoci metod grafového vnotrovani a strojového uceni obecné. Naopak od
klasickych tvarové orientovanych ¢i expertem stanovenych parametrizaci se spise ustupuje.
V tomto duchu se také vyviji problematika klasifikace, kdy predevsim pro ¢isté vizualni
odezirani ze rtu se obvykle vyuzivaji algoritmy specializované na cilovou klasifikaci a
ji podfizenou automatickou extrakei uzite¢né informace. Do zna¢né miry tak jiz neplati
tradi¢ni jasné oddélitelné schéma parametrizace a klasifikace, nybrz se rozdily mezi obéma
fazemi zastiraji. Vyzkum ovsem v soucasnosti pTilis netesi, jak nové a sofistikované metody
zacilené na vizudlni rozpoznavani izolovanych jednotek zobecnit na spojitou re¢ s velkym
slovnikem a v kombinaci s akustickymi ptiznaky.

Kromé obvykle zdiraznované parametrizace obrazového signalu je v teoretické ¢asti v
kapitole E hlavniho textu rozebrana i problematika vizudlniho predzpracovani, predevsim
tzv. zarovnani obliceje a detekce zajmové oblasti, kterA ma na vyslednou tuspéSnost
rozpoznavani zasadni vliv. Vyzkum v detekci obli¢ejovych ¢asti se za poslednich 10-15
let vyrazné posunul vpred, pricemz v soucasné dobé se nejvétsi pozornost soustredi na
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diskriminacni algoritmy lokalizace zajmovych bodl na oblic¢eji. Na rozdil od tradi¢nich
diskriminac¢ni obvykle méné casové naro¢né a diky metodam strojového uceni dosahuji
vyssi presnosti a spolehlivosti. Jeden z popularnich algoritmi, explicitni tvarova regrese,
byl pro detekci klicovych bodt na obliceji implementovan i v této praci. Literatura AVSR
se vSak pokrokum v oblasti zarovnani obliceje prilis nevénuje. V kapitole H hlavniho textu
pritom bylo ukazano, ze v pripadé vizudlniho odezirani dosahly ve vSech srovnavanych
ulohach nejlepsich vysledkta systémy se sofistikovanou detekci zdjmové oblasti, prestoze
primarnim cilem bylo vyhodnoceni piinosu vizualni parametrizace ¢i klasifikace. Naopak
systémy s vizudlnim predzpracovanim navrzenym ad hoc dosahovaly az o desitky procent
horsi slovni presnosti.

V soucasnosti existuje pomérné velké mnozstvi volné dostupnych audiovizualnich
databazi. Vétsina vsak obsahuje spise malé mnozstvi fe¢nika (do 20) nebo je omezena
typem promluv. Jednim z cild prace pritom bylo navrhnout parametrizaci vhodnou i pro
rozpoznavani spojité reci s velkym slovnikem, ne pouze pro jednoduché systémy s nékolika
maélo izolovanymi slovy (napf. ¢islovky ¢i jednoduché fraze). V ramci této prace jsem proto
vytvoril vlastni audiovizualni databdzi TULAVD s celkem 54 mluvéimi, kteri namluvili
priblizné 5,5 hodiny dat v podobé izolovanych slov a spojité feci s neomezenym slovnikem.
Databaze byla navrzena s ohledem na vyuziti hloubkovych dat pro automatické odezirani
ze rti. K nahravani proto byly vyuzity dvé kamery a Microsoft Kinect, jenz problémy
spojené s rekonstrukei disparitni mapy tesi interné a jeho vyuziti je tak mnohem snazsi
nez implementace a odladovani metod stereovidéni. Kromé audiovizudlnich dat databéaze
obsahuje i 583 trojic obrazku (levd webkamera, RGB video, hloubkovd mapa) ruznych
oblicejovych vyrazi s manudlné vyznacenymi 93 klicovymi body na tvari, které slouzi pro
trénovani modelt vizualniho predzpracovani.

Pred provedenim experimentd byl navrzen testovaci protokol tak, aby srovnani
ruznych druhii parametrizace bylo vypovidajici. Hlavnim cilem bylo zamezit preuceni,
tedy optimalizaci volnych parametri na testovaci data, a z néj vychazejici optimistickou
zaujatost, viz sekci @ v hlavnim textu. Jako kompromis mezi statistickou relevanci
a vypocetni naroc¢nosti byla zvolena zjednodusend varianta vnofené krizové validace,
kterd proces uceni modelu, ladéni parametri a testovani opakuje pro nékolik moznych
rozdéleni dat. Protokol vsak bohuzel nemohl byt dodrzen ve vSech experimentech. Pri
experimentdlni evaluaci na databazi OuluVS byl zvolen postup s ohledem na kompati-
bilitu se stavem poznani, aby vysledky bylo mozné piimo porovnat. V experimentech s
rozpoznavanim spojité feci pak pristoupeno ke standardni k-blokové kiizové validaci s
ohledem na mnozstvi trénovacich dat.

Jednim z hlavnich prinosi prace je ndvrh vlastni parametrizace. V praci byly
predstaveny tfi nové parametrizace, trojrozmérna blokovda DCT (DCT3), prostoro-
¢asovy histogram orientovanych gradientui (HOGTOP) a kombinovany hloubkovy aktivni
vzhledovy model (DAAM). Zatimco hlavnim cilem DCT3 a HOGTOP je vyuziti fecové
dynamiky jakozto dilezité diskriminac¢ni informace, DAAM je navrzen s cilem zahrnout
do extrakce hloubkovad data. VSechny tifi parametrizace dosdhly v experimentech s
rozpoznavanim izolovanych slov dobrych vysledka, avsak jako jednoznacné nejkvalitnéjsi
se ukazala HOGTOP. Nejlepsiho vysledku bylo s touto parametrizaci dosazeno na
databazich TULAVD a OuluVS, na CUAVE vyssiho skére dosahly LBPTOP a DCTS3,
avSsak ve vSech pripadech byla slovni presnost stale nad aktualné nejlepsim vysledkem
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83 % WAcc v praci [Papandreou 2009]. Na databazi OuluVS byl stav poznani prekondn
pouze 0 0,2 %. V ¢lanku [Pei 2013] autori uvedli 89,7 % WAcc pro rozpoznavani zalozené
kombinaci nékolika typtu parametrizaci, zde bylo stfedni fizi priznaku PCA, LBPTOP a
HOGTOP dosazeno 89,9 %, pri pouziti pouze HOGTOP 85,5 %.

Témeér prehlizend se v literatufe zda byt problematika audiovizualniho LVCSR. Jak
bylo uvedeno vyse, obvykle se pracuje s celymi promluvami jako nejmensimi fecovymi
jednotkami, diky ¢emuz si udrzuji dostatek diskriminacni informace a hledani optiméalni
priznakové projekce je tak algoritmicky zajimavéjsi. Bohuzel se vSsak navrzené metody
stavaji obtizné vyuzitelné v systémech s bohatsim slovnikem a v kombinaci s akustickou
parametrizaci. V této praci byl systém navrzen s ohledem na vyuziti i v LVCSR, jemuz
se vénuje kapitola @ hlavniho textu. Testované parametrizace byly vyhodnoceny pro 4
ruzné slovniky s velikosti od 366 do 500 000 slov. Stanovenim vhodnych vah MSHMM bylo
integraci vizualnich dat dosazeno pro parametrizace AAM, LBPTOP, HOGTOP a DAAM
zlepSeni o 1 az 6 % aboslutné a to jak pro RGB video, tak pro hloubkové zdrojovéa data.
Zlepseni se pritom projevilo pro vSechny slovniky a jim odpovidajici jazykové modely, z
¢ehoz lze dovodit prinos vizualni slozky pro rozpoznavani bézného jazyka s neomezenym
slovnikem. Nejlepsich vysledku ve vétsiné pripadu dosdhla parametrizace LBPTOP, pouze
pri stfedni fazi audia, videa a hloubky byla slovni pfesnost vyssi pro HOGTOP. Jako
nevhodné se pro LVCSR ukézaly parametrizace zalozené na DCT (véetné DCT3) a PCA,
jejichz aplikaci doslo ke zhorseni vysledkt v porovnani s MFCC. Obecné se vsak rozdily
mezi jednotlivymi parametrizacemi oproti rozpoznavani izolovanych slov rfadové snizily.
Stézejni roli nejen z hlediska vah jednotlivych kanalt MSHMM totiz v LVCSR hraji
akustické priznaky spolecné s jazykovym modelem a variabilita ve vizualni parametrizaci
se proto neprojevi v takové mire. Napr. mezi AAM a LBPTOP ¢inil rozdil ve slovni
presnosti pro nejvetsi slovnik pouze cca 2 %.

Cést experimentii se vénovala vyhodnoceni pifnosu hloubkovych dat pro vizudlni a
audiovizualni rozpoznavani feci. Experimentalné bylo ukazano, ze hloubkova data nesou
podobné mnozstvi informace jako RGB video. Rozpoznavani izolovanych slov na zdkladé
priznakt extrahovanych z hloubkové mapy dosahovalo relativné vici RGB ekvivalentu
0 10 % horsi az 2 % lepsi slovni presnosti, coz odpovida -7% az +38% relativni zméné
WER. Modality vsak lze kombinovat skrze MSHMM, ¢imz se vysledné skore zlepsi o
1-5 % absolutné, resp. 3-30 % relativné z hlediska chybovosti WER. Pfinos hloubkové
mapy lze tedy spatrit predevsim v jeji ¢astecné komplementarité viici obrazovym dattm.
Obdobné se hloubkové orientované parametrizace chovaly i v tloze LVCSR, kde vsak
rozdily potazmo prinos byly méné vyrazné z divodu uvedenych v predchozim odstavci.

6.1 Souhrn hlavnich prinosia prace
této dizertacni prace. V préci byly

e navrzeny tii typy vizudlni parametrizace vhodné pro rozpoznavani izolovanych slov
i spojité Teci: trojrozmérna blokova DCT, prostorocasovy histogram orientovanych
gradientu a hloubkové rozsiteny aktivni vzhledovy model,

e demonstrovan prinos integrace hloubkovych dat pro vizudlni i audiovizudlni
rozpoznavani reci,
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e jednotnou a vici preuceni robustni metodikou srovnany nerozsirenéjsi typy paramet-
rizaci na vice audiovizudlnich databazich v tiloze rozpoznavani izolovanych jednotek,

e vyhodnocen prinos vizudlni slozky i v obvykle prehlizeném audiovizudlnim
rozpoznavani spojité feci s velkym slovnikem,

e sestavena stfedné rozsdhld audiovizudlni databidze TULAVD s 54 mluvéimi
obsahujici RGB video a hloubkova data.

6.2 Budouci prace

Z kratkodobého pohledu mezi potencidlni sméry dalsiho vyzkumu patti napt. automaticka
extrakce priznakt pomoci hlubokych neuronovych siti, jez je v soucasnosti popularni
predevsim v pocitacovém vidéni. Hluboké neuronové sité se nabizi pro vyuziti také
pri integraci akustickych a vizualnich priznaku ¢i jako alternativa ke gaussovské smési
ve skrytych markovskych modelech. Ziejmé nejvétsi prekdzku k jejich plnému vyuziti
predstavuje nutnost rozsahlé (audio—)vizudlni databéze, jejiz tvorba je casové velmi
naroény tukol. Pro co mozna nejvétsi vypovidajici hodnotu by databaze idedlné¢ méla
obsahovat data z ruznych zdroji a fecniky v ruzné relativni pozici vucéi kamere. Aby
se mohly audiovizudlni systémy skutecné prosadit v praxi jako rozsireni stavajicich
akustickych dekodérti, musi umoznovat moduldrni zptsob integrace. Z dlouhodobého
hlediska by se proto mél vyzkum soustifedit predevsim na pozdni integraci, jez umozni
trénovat vizualni modely nezavisle na akustickych, nevyzadujic stejnd data a sub-
slovni jednotku. Pro rozpoznavani by pak bylo mozné vyuzit vizémy, ovSsem pouze za
predpokladu spravné vizémové transkripce, nikoliv jednosmérnym premapovanim fonémt,
viz sekci v hlavnim textu.
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