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ABSTRAKT

Tato diplomova prace pojednava o problematice detekce hlasové aktivity. Jsou zde te-
oreticky popsany dva typy: energeticky a statisticky detektor, jejichz funkce je ovérena
v prostredi Matlab. Dale je resena implementace detektorii v jazyce C za pomoci stan-
dardnich knihoven a open-source knihoven GSL. Realizované algoritmy jsou porovnany
z hlediska rychlosti vypoctu, pamétové narocnosti a zatéze jednotlivych matematickych
operaci v ramci celého algoritmu. Bylo provedeno porovnani rychlosti vypoctu v zavislosti
na velikosti zpracovavaného okna.
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ABSTRACT

This diploma thesis discusses the issue of Voice Activity Detection. There are two types of
detectors described: energetic and statistics. Their funktionality is proved in the Matlab
environment. Further, the implemetation of VADs is made through C language with
standard libraries and GSL open-source libraries. The realized algorithms are compared
in the scope of processing time of computation, memory management and a single
mathematical operations stress. Also a comparism of the processing time according to
segment length was made.
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UVOD

Detekce tecové aktivity je soucasti mnoha rtznych systémi pro zpracovani feco-
vych signala. Algoritmus Fesici tuto ulohu se nazyva detektor hlasové aktivity (angl.
Voice Activity Detector, zkracené VAD). Ve vétsiné pripadi jsou aplikovany ve vét-
sich komplexnich systémech, napt. pro rozpoznévani teci, prenos a kompresi feci,
zvyraziovani feci. Podle ptiznaki, které jsou pro detekci fec¢i brany v potaz, se roz-
lisuji jednotlivé typy detektoru. Piikladem rozhodovacich faktorti mtazou byt energie,
sledovani prichodi nulou, analyza kepstréalnich koeficienti, periodicita signélu nebo
rozlozeni koeficientti diskrétni Fourierovy fady (DFR).

Lidsky hlas predstavuje Sirokou skalu ruznych typu signalu v ¢asové i frekvencéni
doméné, ¢imz dostavame rizné moznosti interpretace fecového signalu. Vyznam-
nym fenoménem je vzdy piitomny hluk na pozadi, taktéz rizné interpretovatelny
v libovolné doméné. Toto jsou hlavni diivody pro¢ nemizeme implementovat idealni
algoritmus VAD. Proto se musi detektor fesit individuélné s ohledem na konkrétni
aplikaci systému.

Ukolem této diplomové prace je implementace detektorti hlasové aktivity v ja-
zyce C za pouziti volné dostupnych open-source knihoven. Déle je popséano nékolik
zpusobi méfeni procesorového ¢asu a na jejich zakladé jsou jednotlivé implementace
porovnany s hlediska doby vypoctu. Ta je porovnana s rychlosti vypoctu v prostiedi
Octave.

Taktéz je srovnana pamétova naro¢nost algoritmu detektorii hlasové aktivity a
zameéfujeme se i na konkrétni naroc¢nost vypoctu jednotlivych funkei v ramei celého
algoritmu. Oba algoritmy jsou porovnany se zamérenim na dobu vypoctu detekce
hlasové aktivity v zavislosti na zvolené délce segmentu.

K tucelu testovani je vytvorena minimélni databéze oznackovanych nahravek vét
typickych pro prostiedi s danym hlukem na pozadi o rtznych pomérech odstupu
signalu od hluku (Signal to Noise Ratio, zkr. SNR).
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1 DETEKTOR RECOVE AKTIVITY

1.1 Zakladni funkce detektoru

Zéakladni funkei vSech algoritmit VAD je ziskani néjaké mérené veli¢iny nebo mnoz-
stvi ze vstupniho signéalu a srovnani téchto hodnot s prahy obvykle ziskanych z cha-
rakteristik hluku na pozadi a hlasového signalu. VAD v nestacionarnim hluku po-
tfebuje casové variantni prahové hodnoty, které se pocitaji v hlasové neaktivnich
segmentech. Protoze VAD algoritmy byvaji souc¢asti aplikaci pro zpracovani teci, je
rozhodujicim ¢lankem pro jejich vykon implementovany VAD [19].

Vypoctu hledanych charakteristik musi predchézet nékolik krokii, které jsou pro
vSechny algoritmy spolec¢né. Prvnim je rozdéleni vstupniho signalu do segmenti
s danym pfesahem. V systémech, kde neni vyzadovano zpracovani signélu v realném
case miuze byt délka segmentu libovolné dlouha. Volba délky segmentu zavisi pouze
na schopnosti objektivniho ohodnoceni fe¢ového/nefecového signalu. V systémech
se zpracovanim TeCi v redlném case je vSak nutné dbat ohled na rychlost vypoctu
vzhledem k velikosti segmentu.

Dalsim krokem je zpracovani daného segmentu, kde vysledkem je vektor vy-
branych méfenych nebo spocitanych parametri. Nasledné ptichazi porovnéni dvou
segmentil a urc¢eni jejich odstupu. Toto ohodnoceni muze probihat dvéma zptsoby.
Pokud je porovnavan aktualné zpracovavany segment s predem nastavenym pra-
hem, potom se jedna o integracni algoritmus, ktery je schopen detekovat cely inter-
val Tfecové aktivity. Pozadavkem pro tento systém je subjektivni nastaveni prahové
hodnoty.

V pripadé, ze porovnavame dva sousedni segmenty, potom mluvime o diferen¢nim
algoritmu, jehoz vysledkem miize byt pouze detekce hranice fe¢ového tiseku. Nasta-
veni pfedem zvoleného prahu zde neni nutné, ovsem pokud chceme, aby vysledkem
algoritmu bylo oznaceni celého intervalu recové aktivity, je nutné jesté nésledné
zpracovani, kterym rozumime integraci. Toto postzpracovani zpusobuje casto chyby

a degraduje tak vykon diferen¢nich algoritmu [16].

x(n) Recovy T~ Pfenosova Redovy x()
- — >
¢ > kodér soustava dekodér
Detektor
fedi

Obr. 1.1: Priklad zapojeni systému detekce fecové aktivity v komunika¢nim systému.
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1.2 Faktory ovliviiujici presnost detekce

V komunika¢nich systémech se vétsinou sleduje pribéh fecové aktivity na vstupu
z mikrofonu nepfetrzité a jeho pfiznakova reprezentace je nasledné predavana ko-
déru. Presné detekce pocatku a konce recové aktivity je nutna zejména pii rozpo-
znavani izolovanych slov a kratkych frazi. Pii nepfesné nebo pozdni detekci miize
mit toto zpozdéni zasadni vliv na srozumitelnost prenasené informace. PTi rozpozna-
vani delgich tseku Te¢i musi byt presnost klasifikace nastavena tak, aby byl systém
schopen zachytit hlavné zacatky fecové aktivity a pfi rozpoznavani jednotlivych slov
neuzavirat zbytecné kanél, aby byla zachovana srozumitelnost.

Pokud ma signal dostatecny odstup od hluku na pozadi a artikulace fraze je
srozumitelna, neni problém detekovat pocatky i konce promluvy, ale i souhlasky
s nizkou energii, napt. neznélé sykavky, protoze prevysuji troven okolniho Sumu.
V realnych pripadech v8ak téchto idealnich podminek nemizeme dosdéhnout, protoze
ruseni ¢asto dosahuje vysoké tirovné.

Jevy, které maji na ruseni fe¢ového signalu podstatny vliv se daji rozdélit do tif
hlavnich skupin [11], str. 172-174]:

1. Akustické pozadi feci byva rusivé zejména pokud do uzitecného signélu teci
zasahuje napft. vzdaleny hovor, motor vozidla, bouchani dveii atd. Problémem
byvaji zejména hlasité periodické signaly.

2. RusSeni, jako napf. toénové interference nebo intermodulac¢ni zkresleni, které
produkuje pfenosovy kanal. K nim je nutné pristupovat s ohledem pokud pfte-
nasime signal napt. telefonni linkou.

3. Nedokonala artikulace degraduje kvalitu fec¢i, pokud mluvéi béhem pro-
mluvy napf. mlaskd nebo hlasité dycha. Tyhle zvuky muzou taktéz dosdhnout
energetické trovné uzite¢ného signalu.

Tyto faktory nabyvaji vyznamu hlavné kdyz se na zac¢atku nebo konci objevuji

jevy jako:

e neznélé okluzivy, tj. ,,p“, ,t°, Kk

e znélé okluzivy, tj. ,b“, ,,d“, ,.g“ na konci promluvy, kdy se méni na neznélé
protéjsky ,p*, ,t“, ,k“;

(14

e slabé neznélé frikativy, napr. f“, s, ;8 ,ch*;

13

e znélé frikativy v, ,z“, ,z“, ,h* na konci promluvy, kdy se méni na neznélé

" %

X% (13 13 “.
prOteJSky )7f Y 77S Y 77S Y 77Ch Y

s 2 13 14 19 3
e nosni souhlasky ,, m“, ,n“, ,1“ na konci promluvy.

12



1.3 Odhad neznadmych parametri

V tloze statistického detektoru hlasové aktivity se potkdavame s problémem, kde na
zakladé naméfenych hodnot nahodné proménné musime co nejlépe odhadnout jeji
rozdéleni a nebo parametry jejiho rozdéleni. Protoze hodnoty nezndmych parame-
tri nebo rozdéleni pravdépodobnosti odhadujeme na zakladé pozorovanych hodnot
nédhodné proménné, nikdy nemuzeme dostat presné vysledky téchto hodnot. Z toho
divodu nazyvame tuto tlohu odhadem parametrii nebo konkrétné v nasem piipadé
odhad rozdéleni pravdépodobnosti. Na zakladé predpokladu, ze statisticky detektor
feCové aktivity je zalozen na zékladé norméalniho (Gaussovského) rozdéleni, bude

déle pouzit odhad neznamych parametrii tohoto rozdéleni nahodné veli¢iny.

1.3.1 N&ahodny vybér

Vlastnosti statistickych znakt (ndhodnych proménnych) jsou popsany jejich zako-
nem rozdéleni. Uvazujme experiment, jehoz vysledkem je néjaka hodnota z sta-
tistického znaku. To odpovida tvrzeni, Ze tento vysledek je ndhodnéd proménna
s rozdélenim f(z,0), kde 6 je nezndmy parametr. Experiment nezavisle opakujeme
n-krat a dostaneme tak posloupnost n nezavislych méreni xq, xo, 3, ..., z,. Uvede-
nou posloupnost miizeme povazovat za realizaci nezavislych nahodnych proménnych
Xi, Xo, X3, ..., X, s tim samym zakonem rozdéleni f(z,0). Tato posloupnost se na-
zyva ndhodny vybér, kde 6 je redlny parametr a n udava rozsah ndhodného vybéru.

Mnozinu vSech moznych realizaci nahodného vybéru (X, X, Xs,..., X,)" na-
zyvame vybérovym prostorem. Mnozina hodnot, které muze parametr 6 nabyvat
se nazyva parametrickym prostorem a je oznacovan ©. Pokud uvazujeme rozdéleni
N(u,0?), kde u,0? jsou neznamé parametry, pak parametrickym prostorem © je

polorovina —oo < p < 0o, 0? > 0 [9, str. 70-71].

1.3.2 Metoda bodového odhadu

Informace o nezndmém parametru ziskame na zékladé nahodného vybéru, ktery ma
kone¢ny rozsah a parametry je mozno popsat charakteristikami uvedenymi v pted-
chozi kapitole. Déale je hleddna méfitelna funkce vybérovych hodnot, které budou
co nejblize k hodnoté odhadovaného parametru. Kazdy odhad je méfitelnou funkei
slozek nahodného vybéru a proto je taky ndhodnou proménnou.

Posloupnost navzajem nezavislych nadhodnych proménnych Xi, Xo, X3,.... X,
nazveme nahodnym vybérem z rozdéleni f(z,0), kde 6 je redlny parametr. Jejich
realizace je oznacovana xi, T, I3, ..., T,. Necht T je méfitelné zobrazeni z (R", B,,)
do (R, B), potom kazdou funkci T,, = T'(Xj, ..., X, ), pomoci které odhadujeme ne-

znamy parametr 6 budeme nazyvat vybérovy odhad parametru 6. Odhad 7T}, zavisi
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pouze na X;, i = 1,2,...,n a nezavisi na parametru 6. Kvalita odhadu zavisi jak na
vhodné funkci, tak na rozsahu vybéru a jako lepsi odhad je povazovan ten, kteréhoz
rozdéleni je vice koncentrované okolo neznamé hodnoty parametru. Tento pozadavek
vyjadiujeme pomoci stfedni hodnoty a rozptylu.

Odhad T, pro ktery plati

E(T,) = 0 pro kazdé 6 € O, (1.1)

nazyvame nevychylenym odhadem parametru 6. Pokud plati nerovnost E(7,) > 0
pro kazdé # € O, nazyvame takovy odhad kladné vychyleny, v opa¢ném piipadé
zaporné vychyleny. Nutno vSak upozornit, ze vlastnost nevychylenosti jesté nepo-
skytuje zaruku dobrého odhadu, pouze vylucuje systematické chyby.

Pokud je zvétsovan rozsah vybéru, mél by byt zaruc¢en neomezeny rist pravdé-
podobnosti k jistoté, ze odhad T, se nevzdali od skutecné hodnoty parametru o vic,
jako o libovolné malé kladné cislo €. Pokud odhad T),, konverguje podle pravdépo-
dobnosti k parametru 6, nazyvame jej konzistentnim odhadem parametru 6 a pro
libovolné € > 0 plati

7}1_>1’Iolo P{|T, -6 > ¢} =0. (1.2)
Pouzivani konzistentnich odhadu zarucuje malou pravdépodobnost velké chyby v od-
hadu parametru, pokud rozsah vybéru dostatecné roste. Konzistenci odhadu lze
ovéfit podle 9, str. 81].

Pokud méme vice odhadu T parametru 6, které jsou nevychylené, ur¢ime nej-
lepsi odhad tak, Ze hledame nejmensi disperzi mezi vSemi nevychylenymi odhady.
Nejlepsi odhad nazyvame efektivnim odhadem. Jeho nalezeni vSak neni jednodu-
ché, proto musime redukovat vybér, ze kterého vybirame. Toho dosdhneme pomoci
dostacujicich statistik.

Necht X = (X3, X5, X5,..., X,,)" je ndhodny vybér. Statistiku 7'(X) nazyvame
postacujici statistikou pro parametr 6 patiici do parametrického prostoru # € ©
pokud sdruzené rozdéleni nahodného vybéru X = (X, Xo, X3,..., X,,)’ podminéné
jevem T(X) = t je pro kazdé ¢ nezavislé na parametru € O. Tato postacujic
statistika poskytuje celou informaci o hodnoté parametru 6, kterou vysledek ex-
perimentu obsahuje. Urychleni hledani postacujicich statistik a rozhodnuti, zda je
statistika postacujici definuje véta o faktorizaci uvedena v [9 str. 83|.

Metoda momenti a metoda maximalni vérohodnosti patii k nejc¢astéji pouziva-
nym metodam pro hledéni bodového odhadu. Metoda momentii je starsi a jednodu-
cha metoda, ktera se pouziva predevsim tehdy, pokud jsou dalsi metody numericky
cim. V dalsim textu bude popsdna metoda maximalni vérohodnosti, kterad podava
lepsi vysledky a jeji vlastnosti jsou v ur¢itém smyslu asymptoticky optimalni [9, str.
79-84].
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1.3.3 Metoda maximalni vérohodnosti

Predpokladame, ze nahodny vybér X, Xo, X3, ..., X, je z jednorozmérného rozdéleni
f(z,0), zavislého na jednom realném parametru. Tento nahodny vybér je oznacen X,
a dale x = (z1,x9,23,...,x,) je jeho realizace. Rozdéleni, ze kterého byl proveden
vybér, ma hustotu f(z,6), kde 6 je nezndmy jednorozmérny parametr, ktery patii
do neprazdného otevieného intervalu ©. Potom sdruzenou funkci rozdéleni vybéru
pii pevnych vybérovych hodnotach X; = x;,7 = 1,2,...,n, jako funkci parametru
0, nazveme funkei vérohodnosti a oznacime L(x, 6), pro niz plati

n

L(x,0) = L(xy, 29,23, ...,2,;0) :Hf(:ci,&). (1.3)

i=1
Zéakladnim principem metody maximéalni vérohodnosti je, Ze za odhad neznamé
hodnoty parametru 6 zvoli hodnota é, ktera pri danych realizovanych hodnotéach
proménnych maximalizuje funkci vérohodnosti. Pokud existuje takovy bod 0 € 0,

ze pro vSechny 6 € © plati

L(x,0) < L(x,0), (1.4)
budeme potom 0 nazyvat maximalné vérohodnym odhadem neznamé hodnoty pa-
rametru 6. Pokud mé funkce vérohodnosti L(x, ) pro kazdé x = (x1, x9, 23, ..., 2,)
derivace podle 6

OL(x,0)
~ ) 1.5
86 Y ( )
potom 6 must byt feSenim rovnice
0L(x,0)
—==0. 1.6
50 (1.6)

V literatufe se zpravidla namisto vérohodnostni funkce L(x,#) maximalizuje jeji
prirozeny logaritmus. Ten je pak nazyvéan logaritmickou funkci vérohodnosti. Véro-

hodnostni rovnice ma tedy tvar

Oln L(x,0) _ z”: Oln f(z;,0)

= = 0. (1.7)

i=1

Souvislost mezi postacujici statistikou parametru 6 a 0 je takové, ze pokud je odhad
maximalni vérohodnosti jediny, potom je to funkce miniméalni postacujici statistiky.
Pokud je odhadii maximalni vérohodnosti vice, mizeme vybrat odhad maximéalni
vérohodnosti jako funkci minimalni postacujici statistiky.

Ve statistice je test poméru vérohodnosti pouzivan ke srovnani shody dvou mo-
delti, kdy jeden je vlozeny mezi ostatni. Casto je tento pristup vyuzivan, kdyz tes-
tujeme, zda je predpoklad pro model platny tzn. kdyz predpokladame, ze dva a vice
parametrii jsou podobné [9, str. 94-96].
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1.3.4 Normalni (Gaussovo) rozlozeni

Gaussovo, neboli normalni rozlozeni, je jednim z nejuzivanéjsich rozlozeni spoji-
tych nahodnych veli¢in pouzivanych v pravdépodobnostnich tilohach. Oznacuje se
N(u,0?). V tomto modelu je predpokladana nulova st¥edni hodnota a ¢asové pro-
ménny rozptyl koeficientii, coz prakticky znamené, Ze se ke konstantni stfedni hod-
noté p € (—oo, 00) pri¢ita velké mnozstvi nezéavislych nahodnych veli¢in kolisajicich
nepatrné kolem nuly. Vzniké tak variabilita, ktera je popsana smérodatnou odchyl-

kou ¢ € (0,00). Nahodna veli¢ina X mé normalni rozlozeni, jestlize ma funkci hus-

toty
f@) = ——e (1.8)
oV 2
a distribuéni funkci ,
F(z) = e~ 5 dt. (1.9)

oV 21

Pro nahodnou veli¢inu X s normalnim rozlozemm déle plati, ze
B(X) = . (1.10)

D(X) = o2 (1.11)

Grafem funkce f(z) je tzv. Gaussova krivka, ktera je symetricka kolem bodu x = u
a hodnota tohoto maxima je f Konstanta p je stfedni hodnota a udava polohu
maxima, a tedy i celé kiivky. Inflexni body jsou z = p— 0o a x = p+ o [1l, str. 44,
48-49|[9, str. 62-63|.

Z rovnic [LI0, [LTT] a [T usuzujeme, Ze se jedna o nevychylené odhady.

Pokud jsou vSechna kone¢nérozmeérné rozdéleni procesu {X;;t € 7'} normalni,
nazyvame jej Gaussovskym nahodnym procesem, tzn. Ze libovolna n-tice hodnot

(X1, Xo, X3,..., X,) je ndhodnym vektorem s Gaussovskym nahodnym rozdélenim.

1.4 Metody detekce recové aktivity

1.4.1 Energeticky detektor

Energeticky detektor fecové aktivity je zalozeny na sledovani energie F, v kratkych
¢asovych tsecich vstupniho signalu z[n] a to jak v doméné casové, tak frekvené¢ni.

Vypocet energie signalu pro jeden ¢asovy tusek je uveden v rovnici [[L.12]

m-N+N-1

E, = Y 2], (1.12)

n=m-N

kde m je poradi aktualné zpracovaného segmentu a N je délka segmentu [18]. Uve-

deny vzorec [LLI12] pro vypocet energie signalu v daném segmentu je aplikovanou
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Obr. 1.2: Schéma energetického detektoru fecové aktivity.

formou obecného vzorce | g

:% »

E S(e?)do, (1.13)

kde S(e) je energetickd spektralni hustota vstupniho signélu a 6 je normalizovany
kmitocet v radianech [16].

Pro odhad rozhodovaciho prahu je nejprve pro vypoctenou hodnotu energie po-
uzito vyhlazeni Fr. Rozumime tim adaptivni algoritmus, ktery v segmentech, kde
neni pritomna hlasova aktivita, pocita vyhlazenou hodnotu energie signélu podle
rovnice [LT4]

Br[m] = pErlm — 1]+ (1 = p) B, [m], (1.14)

kde p je konstanta odpovidajici zvolené velikosti okna, pficemz p = 1/N. Takto

vypoc¢tend vyhlazena energie signalu se pouzije pro vypocet prahové hodnoty
E,=FEr+k (1.15)

Konstanta k je subjektivné zvolena konstanta, jejiz hodnota je urcena na zékladé
experimentalnich pokust. Nyni jsou k dispozici jiz vSechny prostfedky pro rozhod-
nuti, zda se jednd a Tecové aktivni segment. Pokud je hodnota energie aktualné
vypocteného segmentu vétsi nez prah, ktery jsme ziskali z rovnice [L.I5] jedna se
o Tecové aktivni segment, tzn. £ > FE;. V opacném piipadé se jedna o segment
hlasové neaktivni, kdyz £ < E; [16].

1.4.2 Statistické metody detekce

V minulosti byl pro odhad spektralni amplitudy fec¢ového signalu zaveden algorit-
mus spektralniho odec¢itani, kde byl odhad kratkodobé spektralni amplitudy pocitan
jak druha mocnina odhadu maximalni vérohodnosti rozptylu kazdé spektralni kom-
ponenty. Dalsi pouzivany piistup byl zaloZzen na Wienerové filtraci, kde byl odhad

kratkodobé spektralni amplitudy ziskan jako modul optimalni minimalni stfedni
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kvadratické chyby kazdé spektralni komponenty signélu. Ani jeden z téchto pfii-
stupti vSak nesplnuje pozadavky pro optimélni odhad spektralni amplitudy v avahu
s predpokladanym statistickym modelem.

Druhy uvedeny piistup byl nasledné pouzit jako zéklad k nové metodé, ktera
predpoklada znalost a priori koeficientii Fourierovy transformace. Protoze je ne-
znédme, musime je odhadnout na zakladé prevzatého statistického modelu. f{eéovy
signal neni ani stacionarni ani ergodicky proces. Muzeme taktéz predpokladat stejné
vlastnosti hluku na pozadi, nemusi tomu vsak vzdy byt tak. Ztracime tim moznost
analyzy signalu z dlouhodobého hlediska a musime brat v ivahu kratké tseky, u nichz
se da alespon Céastecnéa stacionarita predpokladat.

Pro modelovani statisticky nezévislych koeficient byl proto zvolen Gaussovsky
model, ve kterém je odhad parametrii zalozen na rozhodnutim fizeném piistupu [15].
Na téchto detektorech byla prokizana vétsi presnost detekce nez na detektorech zalo-
zenych na konvencénich metodéch i presto, ze konfigurace detektoru je zavisla pouze
na nékolika malo parametrech. Tyto algoritmy operuji hlavné v doméné diskrétni
Fourierovy transformace [3].

Statistické metody predpokladaji, ze doc¢asné vychylky statistickych vlastnosti
hluku na pozadi jsou mnohem mensi nez u feci, coz umoznuje odhadovat casové
promeénné statistiky hluku na pozadi navzdory nahodilému vyskytu fe¢ového signélu.
V minulosti bylo provedeno spousta pokust méfeni distribuce pravdépodobnosti

feCového signélu, ale i presto se zda, Ze idealni model je nedosazitelny [3][14].

Rozhodnuti na zadkladé odhadu maximalni vérohodnosti

Rozhodnuti o tom, zda je zkoumany segment signalu pouze Sum nebo Sum s feco-
vym signalem muze byt provedeno na zékladé statistického rozhodnuti, kdy je méren
rozdil mezi hlukem na pozadi a pozorovanym signalem a rozhodnutim na zékladé
stanoveného prahu, ktery je casto definovan empiricky. Jednou z moznosti, jak sta-
tistické pravidlo rozhodnuti stanovit je zobecnény test poméru vérohodnosti a to
za predpokladu, ze statistiky hluku na pozadi jsou dany a priori odhadem téchto
statistickych vlastnosti.

Bude pouzit statisticky model ve kterém tec¢ i hluk na pozadi jsou Gaussovské
ndhodné procesy, které jsou navzajem nezavislé. Potom koeficienty diskrétni Fourie-
rovy transformace kazdého procesu jsou asymptoticky nezavislé Gaussovské nahodné
proménné [14].

Odhad maximélni vérohodnosti je odvozen pro rozptyl k-té spektralni kompo-
nenty signalu n-tého analyzovaného rdmce o délce L. Odhad je zaloZzen na L po-
zorovani Yy (n) = {Yi(n),Yi(n —1),...,Ys(n — L+ 1)}, u kterych predpokladame,
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ze jsou statisticky nezavislé. Toto tvrzeni plati pro nulovy presah ramci, ktery je
pouzit kvili jednoduchosti modelovani a popisu.
Je nastavena hypotéza, ze zpracovavany ramec obsahuje bud signéal, kde je pouze
hluk na pozadi
H, : z[n] = r[n], (1.16)

a nebo obsahuje signél fecovy s hlukem na pozadi
H, : z[n] = s[n] + r[n]. (1.17)

Pro pouzité signaly z[n], s[n] a r[n] vypoc¢teme jejich diskrétni Fourierovy obrazy

X, S, R. Potom hypotézy nastavené pro obrazy signéli ve spektralni doméné jsou
H: X= R (1.18)
H: X= S+R. (1.19)
Na zakladé Gaussova statistického modelu a predpokladu asymptotické nezavislosti

spektralnich komponent jako Gaussovskych nahodnych proménnych muizeme funkeci

hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé hypotézy vyjadfit pomoci rovnic [14]

pxi) = ] e (~3t) (120
B L—1 1 ‘X ‘2
e | v v R (wwinm) 0

Jako \g(k) a Ar(k) jsou oznaceny rozptyly k-té spektralni komponenty Sy, resp.
Ry.. Tyto rozptyly jsou pomalu se ménici parametry, jejichz minimalné se ménici
pritbéh lze povazovat za konstantni v rozsahu L pozorovani [3].

Pro rozhodnuti zalozené na statistice, zda se jedna o signél kde je pouze hluk na
pozadi nebo i Te¢, pouzijeme test poméru vérohodnosti. Pro k-té frekvenéni pasmo

jej vypocitame pomoci vyrazu [5]

p(Xk| Hy)

Ay = 228
" p(Xy| Ho)

(1.22)
kde Ay vyjadiuje vérohodnostni pomér k-tého frekvenéniho pasma. Rozhodovaci
pravidlo pro detektor fecové aktivity je zavedeno jako geometricky priameér pomeéri

vérohodnosti poc¢itanych pro jednotlivé frekvenéni pasma:

~
[y

InA = In Ay, Zi 0. (1.23)

0

1=
i

1 v této rovnici vyjadiuje prah pro rozhodovani.
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Nyni je tfeba definovat vyraz pro a priori SNR, které se v kazdém analyzovaném
ramci odhaduje znovu z divodu nestacionarity fecového signalu. Pro tento 1cel
je vyuzit odhad maximélni vérohodnosti rozptylu spektralniho obrazu tec¢i. Tento
pristup predpokladé znalost rozptylu spektralniho obrazu hluku na pozadi. V praxi
se pro odhad rozptylu hluku pouzivaji ramce, ve kterych neni detekovana fe¢ a jsou
v Casové ose nejblize analyzovanému oknu. Pokud je hluk na pozadi stacionéarni,
staci jeho vlastnosti odhadnout pouze jednou, vétsinou z prvniho ramce signalu bez

fefi. Odhad a priori SNR je podle [3] roven

As(k)
= ) 1.24
€k (k) (1.24)
Vztah pro vypocet a posteriori SNR odvozen v [3] je
| Xi|”
= . 1.2
MR E) 2

Dosazenim rovnice [[L20] a [L21] do rovnice [L23] a vyuzitim vztaha [[L24] a [[L25] je

mozno pomér vérohodnosti vyjadiit vyrazem

1 i€k
Ay = e exp(1+€k). (1.26)

Protoze rozptyl hluku Ag(k) uz z predchozich pozorovani je znam, dostaneme tak

odhad maximalni vérohodnosti

& = v — 1. (1.27)
Rovnice je poté dosazena do vztahu [15]
=
InA = I (76 — Inye —1). (1.28)
k=0

Kone¢éna podoba vypoc¢tu poméru vérohodnosti po dosazeni vztahu [[.25] do rovnice
28 ma tvar [15][17]

I (P
Z (' | A|R(i|<:) - 1). (1.29)

=0

Adaptivni algoritmus pro vypocet rozptylu spektra hluku na pozadi

Optiméalni odhad rozptylu spektralnich koeficienti hluku na pozadi Ag(k) v pod-

minkéch minimalni stfedni kvadratické chyby je definovan
Ar(k) = EQr(F)|Xy) = E(\r(k)|Ho) P(Ho| Xy,) + E(Ag (k)| Hy) P(H;|Xy). (1.30)

Za pouziti Bayesova pravidla, definovaného napt. v [I}, str. 17|, mizeme odvodit

p<Xk‘H0)P(Ho) _ 1

PRI = o) P(Ho) + p(Xe I P(H) 1+ eA(R)’

(1.31)
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kde A(k) dosadime z rovnice [[22] a € spocitame jako

P(H
€= PEH;;. (1.32)
Podobné je odvozen vztah
P(H|X) = %(Ak()k) (1.33)
Po dosazeni rovnic a do vztahu [.3T] dostaneme
EORBIX) = — BOw®H) + —20 poamm). (134
1+ eA(k) 1+ eA(k)

Protoze je odhad rozptylu spektralnich koeficientit Sumu na pozadi provadén
pro kazdy ramec, bude nutné zavést proménnou n, ktera urcuje kolikaty ramec je
pravé zpracovavan. Pro snadnéjsi dosazeni odhadu Ag(k) je nahrazen v rovnici [[.34]
vyraz E(A}(k)|Hy) absolutni hodnotou spektralnich slozek z aktualniho méfent | X, |
pokud se jednd o rdmec bez Te¢i. V pripadé, Ze je pritomna fe¢ nahradime vyraz
E(A%(k)|Hy) odhadem z piedchoziho ramce \7:(k).

Protoze jiz neni vypocet provadén pro vSechny spektréalni koeficienty, nahradime
vypocet A(k) geometrickym pramérem vSech slozek A”. Vysledny vztah pro vypocet
odhadu aktuélniho rozptylu spektralnich koeficientti hluku na pozadi mé pak tvar

- 1 eA" .
k)= ——— | XPP 4 —— I\ L 1.35
r(k) 1+€An|k’+1+€AnR (1.35)

Uvedeny vztah popisuje odhad ¢asové variantniho spektra s exponencialnim pri-
meérovanim. Rovnice naznacuje, ze ¢im blize je pozorované spektrum signalu
k aktualnimu odhadu, tim rychlejsi je rychlost konvergence adapta¢niho systému.
Tuto rychlost konvergence je mozno nastavit parametrem e. Diky pouziti rozhodo-
vac{ informace A je mozné spektrum hluku nastavovat pokud se vyskytuje v signélu
fe¢ nebo ne. Pro pfesnéjsi odhad parametri Sumu poc¢itame odhad jeho rozptylu
pro kazdy kmitocet [14][17].

n=1_|inicializace
AR

Y

x[n &
[n] FEp L1 _ po/rcer

fe¢ / pauza

.

y
Y
AV
>

T\ rekurzivni vypocet

n+1
AR

Obr. 1.3: Schéma statistického detektoru fecové aktivity.
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1.4.3 Vypocet odstupu signalu od Sumu

Detektor tecové aktivity potfebuje neustélou analyzu hluku na pozadi, jehoz tro-
ven se méni a s tim souvisejici odstup od uzitecného signéalu feci. Z toho duvodu
je zaveden néasledujici postup pro vypocet SNR. Protoze u testovacich nahravek
zname droven signalu fecového i signalu hluku na pozadi zvlast, muzeme diky tomu
pii nasledném souctu signali pracovat s predem znédmou informaci o jejich trovni

a pozadované SNR tak dopredu vypocitat vztahem

~
—_

s%[n] - vad|n]
SNR = 10log 7= , (1.36)

- r2[n] - vad|n]

0

S
I

kde s[n] a r[n] jsou signély Feéi, resp. hluku na pozadi, L je délka zpracovavaného
okna a vad[n] je informace, zda je zpracovavany vzorek signélu n soucésti segmentu
fei nebo bez TeCi. Z rovnice je zfejmé, Ze troven SNR pocitdme vyhradné ze seg-

menti, kde je pfitomna re¢ [20].

1.4.4 Ohodnoceni detektoru recové aktivity

P1i readlném provozu detektoru fecové aktivity miizou nastat ¢tyti situace jako vysle-
dek jeho aktivity. Spravnym rozhodnutim detektoru miize byt uspésné detekce feci
(angl. true positive) nebo uspésna detekce pauzy (true negative). Dale mizou na-
stat dvé situace chybnych rozhodnuti detektoru a to bud chybna detekce feci (false
positive), nazyvana taktéz falesny alarm (false alarm) nebo muze detektor chybné
ohodnotit pfichozi signél jako pauzu (false negative).

Jednotlivé stavy se vyjadiuji v poméru k délce fe¢ového nebo netfecového signalu
v procentech. Pro tusek, ve kterém je ve skuteéném signalu pritomna rec¢, miize byt
vysledek VADu ohodnocen pouze jako true positive nebo false negative. Pokud je
signal ve skutec¢nosti pouze hluk na pozadi, vysledek detekce muze byt pouze true
negative nebo false positive. Jednotlivé poméry lze vypocitat podle nasledujicich

rovnic

TP = (Nrp/S)-100[%] (1.37)
FN = (Ngy/S) 100 %) (1.38)

pro signal v ramci oblasti, kde je pfitomnéa tec¢ i hluk na pozadi nebo

TN = (Nry/R)-100 [%] (1.39)
FP = (Npp/R)-100 %], (1.40)
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Procento spravné detekované feci Procento chybné detekované teci
(TP - True Positive) (TN - True Negative)
Procento chybné detekované pauzy | Procento spravné detekované pauzy
(FN - False Negative) (FP - False Positive)

Tab. 1.1: Vyhodnoceni vysledkii detektoru

pro oblasti, kde je detekovan pouze hluk. N,, je pocet vzorki, ve kterych je signal
vyhodnocen jednim ze ¢ty moznych vysledkt a S, R je pocet vzorki signéalu, ve
kterych je pritomné tec¢ s hlukem, resp. pouze hluk. Vysledky se pro prehlednost
sepisuji do tabulky jak je uvedeno v tabulce [LIl Pro kontrolu spravnosti vysledku
musi byt celkovy soucet v jednotlivych sloupcich roven 100%.

Tyto vysledky mohou byt reprezentovany graficky pomoci ROC kfivky (Receiver
operating characteristics). Na osu x jsou vyneseny jednotlivé procentualni hodnoty
chybné detekované feci a na osu y jsou vyneseny procentuélni hodnoty spravné dete-
kované feci. Systém detekce fecové aktivity dosahne pii riznych vstupnich parame-
trech rozdilnych vysledkii detekce. Jejich hodnoty TP a FP jsou nésledné vyneseny
do grafu, ¢imz vznikne kfivka z levého spodniho rohu grafu k pravému hornimu
rohu.

Cim lepsi bude systém v detekci fecové aktivity, tim vice se bude tato kiivka
priblizovat levému hornimu rohu. V bodu kifivky, ktery je levému hornimu rohu
grafu nejblize dosahne systém detekce Fecové aktivity nejlepsich vysledki. ROC
krivka idealniho detektoru by potom méla pribéh stejny jako osa y a v maximu
(y = 100) by pokracovala jako rovnobézka s osou x pii maximalni hodnoté osy y
[12].

1.5 Databaze nahravek pro VAD

P1i tvorbé databaze nahravek, ktera slouzi pro testovani detektoru recové aktivity
nemuzeme nikdy pokryt vSechny realné situace. Proto se musime omezit na simulaci
nejbéznéjsich situaci, ve kterych bude VAD vyuzivan. Rozséhlou a kvalitni databazi
je mozné vytvorit pro kvalitni ovéfeni funk¢énosti detektoru, ovsem za cenu velké
¢asové narocnosti, nakladné realizace a velkého datového objemu. Z toho duvodu
je efektivnéjsi vytvorit mensi databazi, kterd bude zachycovat jak prostiedi typické
pro vyuziti detektoru, tak fonémy typické pro jazyk, pro ktery je detektor urcen.
Zvlastni pozornost by méla byt vénovéana problematickym jevim pro jednotlivé ja-

zyky a zejména otestovani slabych mist detektoru fecové aktivity [6].
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Nahravky fec¢i pro nasi databazi byly vytvoreny v bezodrazové komore v labora-
tofi PA-327 na Ustavu telekomunikaci. Testovaci nahravky slouzi pouze pro ovéfeni
funkcénosti detektoru fecové aktivity, proto byly zvoleny ¢tyri véty, které byly na-
hrany:

e (il - horizont 200 metra vpravo®,

e Tank na tfech hodinéch, vzdalenost 500 metria®,

° ,,Ridié vpred®,

e Zde Alfa 1, Alfa 1, Alfa 1, vola Deltu 2.

Véty byly zvoleny z vojenského prostiedi, pro které je VAD navrhovan.

K nahravani byl pouzit nahravaci pristroj Tascam HD-P2, zesilova¢ mikrofonniho
signalu NEXON (inv.¢. 314762) a mikrofon Briiel & Kjeer 4189 (inv.¢. 1000153771).

Pro tyto nahravky je dilezité oznaceni pocatku a konce fecové aktivity pro ucely
testovani. Pro rozsadhlou databazi nahravek je nejvyhodnéjsi pouzit oznac¢eni pomoci
jednoduchého energetického detektoru. Protoze jsou nahravky pofizeny v bezodra-
zové komorte s prakticky nulovym okolnim hlukem a nulovymi odrazy, je tato metoda
efektivni a spolehliva. Jelikoz obsahuje nase databaze pouze malé mnozstvi vzorkii,
bylo toto znaceni nahravek provedeno ru¢né. Ruéni znaceni je nejspolehlivéjsi me-
todou, pii které by nemély vzniknout neocekavané chyby.

Jako hluk na pozadi byly dodany nahravky hluku zevniti t¥i motorovych péaso-

vych a kolovych transportéri.

1.6 Segmentace nahravek

V ramci této diplomové prace jsou pouzity pouze algoritmy, které zpracovavaji
vstupni signal po segmentech. Délka segmentt se pohybuje od 10ms do 30ms, Ce-
muz pri vzorkovaci frekvenci f,, = 8000 Hz odpovidaji délky segmentt od 80 vzorku
do 240 vzorka. V tak dlouhych tsecich lze fe¢ povazovat za kvazistacionarni (¢as-
tecné stacionarni), délka segmenti odpovida maximalnim fyziologickym moznostem
hlasového traktu pro zménu hlasky a tudiz i pro zménu vlastnosti reci.

Pocet segmentti je mozné vypocitat podle vzorce

(1.41)

KL:{N_PW,

L—P
kde N znaci celkovou délku vstupniho signalu ve vzorcich, L délku segmentu ve
vzorcich a P urcuje velikost presahu ve vzorcich. Zavorky [] zpisobuji zaokrouhleni
vysledku smérem nahoru.

P1i volbé pfesahu P musi byt bran zfetel na délku segmentu L. Délka presahu
musi byt zvolena v intervalu < 1; L — 1 >, aby nedos$lo k chybé vypoctu. Prakticky

jsou v8ak pouzivany hodnoty s vétsim odstupem od okraju intervalu [I3], str. 11-20].
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2 REALIZACE VAD V PROSTREDI MATLAB

Funkce energetického i statistického detektoru recové aktivity byla ovérena na za-
kladé teoretického rozboru v prvni ¢asti textu. Realizace byla provedena v prostiedi
Matlab. Popis realizace je uveden v nasledujicich kapitoléch i s nazornymi ukazkami

funkcnosti jednotlivych metod.

2.1 Ovéreni funkce energetického detektoru

Pro realizaci energetického detektoru fecové aktivity byl zvolen systém teoreticky
popsany v kapitole [L4.Il Vypocet energie v ¢ase byl proveden podle vzorce [L12
Zvlast dulezitym parametrem pro energeticky VAD je volba délky segmentu, ktery
je zpracovavan. Po nékolika experimentech bylo zjisténo, Ze tento typ detektoru je
velmi citlivy na velikost okna, ze kterého se energie signalu pocita. Zména vysledki
je pri zméné délky okna znatelné a pro opétovné dosahnuti funkénosti je nutny zéasah
do parametru detektoru.

Pro energeticky detektor se jako nejvhodnéjsi osvédcily délky okna 128 a 256

x (1) ||

= = =VAD
2 I I I I I
0 1 2 3 4 5
t[s] -
150 B 211
E()

1 VAD
T 100 — I E () |
N.—

X 50t M ]
L

0 7 ] ki X Rkl ke i
0 1 2 3 4 5
t[s] -

Obr. 2.1: Detekce Te¢i pomoci energetického detektoru pii N = 256 s presahem 0, 5;
SNR =6dB, Er =15, k=8 ap =10,989.
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Obr. 2.2: ROC kfivka pro ruznou konstantu k£ =< 0;10 >, SNR = 6dB, Et = 15,
p = 0,989.

s presahem 50%. Na obrazku 2.1] je v hornim grafu vidét oblasti, které detekoval
energeticky VAD. Délka okna byla zvolena N = 256 s presahem 0,5. Signal, na
ktery byl detektor testovan, je slozen z hluku pasového transportéru a veéty ,,Cil
- horizont 200 metri vpravo“ s tim, Zze fe¢ ma od hluku automobilu odstup 6 dB.
Vychozi hodnota pro prah byla zvolena Er = 15, hodnota konstanty k ze vzorce
byla nastavena na hodnotu 8 a hodnota konstanty pro vyhlazovani prahu z rovnice
[LI4 byla zvolena p = 0,989. Ve spodnim grafu je vidét, ze celkova energie vypoctené
pro jednotlivé segmenty (vyznacena modie) kopiruje ve svych Spickach detekovanou
feC zejména v oblasti, kde se vyskytuji energeticky bohaté samohlasky. Naopak
v mistech, kde se nachézi souhlasky s nizkou energii zanika energie signalu v hluku
na pozadi a FeCova aktivita tak neni detekovana, coz zpusobuje chybu false negative.

Ke konci testovaciho signalu, kdy se jiz nevyskytuje fecova aktivita, klesa hod-
nota prahu vlivem adaptace a pohybuje se na trovni energie signalu. Proto byla
zvolena konstanta k = 8 aby bylo zamezeno chybnym detekcim fe¢i v téchto ob-
lastech. Parametry detektoru byly urceny na zakladé vykresleni ROC kiivek pro
proménlivé hodnoty jednotlivych parametri. Na obr. je vidét kiivka pro rizné
hodnoty konstanty k pro SNR = 6 dB, zadkladni Er = 15 a p = 0,989. Koeficient k
byl postupné volen v intervalu < 0; 10 > z néhoz bylo generovano 50 rovnomérné roz-
lozenych hodnot. Z grafu byla odectena idealni hodnota pro konstantu £ = 1, 02
v bodé [0, 4642; 60, 2429].
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2.2 Ovéreni funkce statistického detektoru

Statisticky VAD byl zrealizovan podle teoretického rozboru v kap. [L42l Zakladni
dilezitou volbou je opét délka zpracovavaného okna. Nékolika pokusy bylo zjisténo,
ze s klesajici délkou okna se zmensuje podil chybné detekované fecové aktivity (az
0 20%), ale klesa téz podil tspésné detekované Feci a to o piiblizné 15 %. Uvedené
hodnoty poklesu plati pro zménu velikosti okna z 512 vzorkt na 128 vzorku. Z toho
divodu byla pro ovéfeni funkénosti zvolena délka okna 512 vzorki s pfesahem 0, 5.

Statisticky detektor predpokladé, Zze prvni testovany segment signalu je pouze
hluk bez Teci, proto v ném dochazi k vypoctu statistickych vlastnosti tohoto hluku na
pozadi a dal je pfi vypoctu pouze korigovana tato hodnota. Detektor predpoklada
rozdéleni statistickych vlastnosti podle norméalniho rozlozeni a z néj byl odvozen
vztah pro vyhodnoceni segmentu jako fe¢i nebo pauzy na zakladé metody maximéalni
vérohodnosti podle rovnice [[.29]

Pro rozhodnuti, zda je signal pauza nebo te¢ je definovana konstanta 7. Na
zékladé pokusu, kdy pii odstupu signalu fe¢i od sumu 6 dB byla testovana tispésnost
detekce pro 50 hodnot konstanty n =< 0;10 >, byla jako idedlni odectena z grafu
v bodé se souradnicemi [15, 76; 82, 82] hodnota n = 0,8163. Prubéh ROC kiivky je
mozno vidét na obr. 23]

Dalsi konstantou, kterou je tfeba urcit, je pomér pravdépodobnosti vyskytu reci
ku pauze . Jeji hodnota byla odvozena stejnym zptisobem jako konstanta n a nejlepsi
hodnoty dosahla v bodé [14, 8286; 89, 3016] € = 6, 7368. Na obr. 2] je mozno vidét,
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Obr. 2.3: ROC kfivka pro riznou konstantu n =< 0;10 >, SNR = 6 dB.
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Obr. 2.4: Vysledky detekce statistického detektoru pro n = 0,8163, SNR = 6dB,
€ = 6, 7368.

jak detekoval implementovany statisticky detektor fecové aktivity prubéh vstupniho
signdlu. O poznani lépe detekoval oblasti, kde jsou souhlésky se slabym energetic-
kym spektrem, které se tézko detekuje na energetickém detektoru. Ovsem statistické
zmény spektra signalu uz jsou vyraznéjsi, coz ukazuje spodni graf. Na signalu se ob-
jevilo nékolik falesné detekovanych segmenti. Tato chyba je zptisobena nutnosti

adaptace algoritmu na pocateéni podminky v tvodu signalu.

2.3 Porovnani vysledki obou detektort

Pro porovnani taspésnosti detekce jsou na obr. zobrazeny v prvnim grafu rucné
oznacené segmenty Teci, na zakladé kterych se pocitaji poméry pro ROC. V dalsich
dvou grafech jsou zobrazeny pribéhy detekce Teci u energetického a statistického
detektoru. Jejich pocate¢ni parametry byly nastaveny z hodnot, pro néz dosahovaly
hodnoty v predchozich kapitolach nejlepsi vysledky. Jak je vidét, energeticky de-
tektor neni schopen detekovat ¢asti slov (predevsim souhlasky), které maji malou
energetickou vydatnost. Taktéz je citlivy na nahlé vykyvy v hluku vozidla na pozadi
ke konci signalu, kde chybné oznacil nékolik segmentti jako Fec.

Naproti tomu mé statisticky detektor nékolik chybné detekovanych segmenti

v uvodu signalu pii adaptaci algoritmu, ovSsem nésledné vykazuje lepsi tispéSnost
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Obr. 2.5: Vysledky detekce idedlniho (nahote), energetického (uprostied) a statis-
tického detektoru.

pii detekci souhlasek. Celkové je oblast detekované fe¢i vétsi nez u energetického
detektoru, coz vyrazné prispiva ke srozumitelnosti reci.

Nasledujici graf na obr. ukazuje vykonnost obou typtu detektorti pro rizné
hodnoty odstupu signélu fe¢i od hluku vozidla na pozadi. Odstup byl zvolen v roz-
mezi od 0dB do 20dB se skokem po 1dB. Z grafu je jasné vidét, ze statisticky
detektor prokazuje lepsi podil spravné detekovanych tsekid Teci, zatimco detekuje
minimalni mnozstvi chybné detekované teci. Maxima vykonnosti dosahuje v bodé
[16,69; 93, 19], coz odpovida hodnoté 7dB. Energeticky detektor prokazuje lepsi vy-
sledky pouze do hodnoty, kde se obé kiivky protinaji, coz odpovida piiblizné odstupu
2dB a vétsimu. Zde je mozno pozorovat slabinu statistického detektoru. I kdyz by
mél Fe€ s vyssim SNR detekovat 1épe, diky nastavenym parametrum, které jsou opti-
malizovany pro odstup 6 dB se zvySuje s rostoucim SNR pocet chybné detekovanych

aseku fedi.

29



100

[(e]
o

80

70

60

Podil uspesne detekovane reci [%] —

50 x
Rocenerg
ROCStat
40 | | | | | | I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Podil chybne detekovane reci [%] -

Obr. 2.6: ROC kiivky pro rizné hodnoty odstupu fe¢i od hluku vozidla na pozadi
L =< 0;20 >dB.
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3 IMPLEMENTACE VAD V JAZYCE C

Oba algoritmy pro detekci hlasové aktivity byly po ovéreni v prostiedi Matlab imple-
mentovany v jazyce C. Ten byl zvolen, protozZe se jedné o nizkoturoviiovy univerzalni
jazyk a zdrojovy kod v jazyce C je mozné pouzit i pro signalové procesory. Im-
plementace detektoru hlasové aktivity na signélovém procesoru miize byt jednou
z moznych aplikaci v praxi.

Systém byl kompilovan pomoci kompilatoru gee verze 4.5.1, k vyvoji aplikace
bylo pouzivano vyvojové prostifedi Eclipse verze 3.6.1 v operac¢nim systému Linux
Fedora 14 ve 64-bitové verzi s jadrem Linux kernel verze 2.6.35.13. VSechny verze
jsou aktualni a platné k datu 18.5.2011. Pro implementaci byly pouzity dle zadani

diplomové préace open-source knihovny a programy [g].

3.1 Deklarované datové struktury pro detektor

Struktury v jazyce C slouzi pro seskupeni jedné nebo nékolika proménnych riznych
typi. Diky nim je mozna daleko snazsi manipulace se skupinou piibuznych promeén-
nych [7, str. 145]. Pro uloZeni dilezitych hodnot o vstupnim zvukovém souboru byla

deklarovéana struktura soubor spolu s jejimi slozkami

struct soubor {
SF_INFO sndInfo; //informace o vstupnim souboru
double *buffer; //ukazatel na data vstupniho souboru
int success; //informace o vysledku nacteni souboru

};

Slozka SF_INFO sndInfo obsahuje informace o vstupnim audio souboru. Jeji struk-
tura je definovana knihovnou libsndfile a bude popsana v dalsi ¢ésti textu v kap.
B.2.1l Ukazatel na pole buffer typu double obsahuje adresu poc¢atecni bunky pa-
méti pole, ve kterém jsou ulozeny jednotlivé vzorky vstupniho audio souboru. Této
slozky je s vyhodou vyuzivano pii odkazu na pole hodnot jednotlivych vzorku sig-
nalu v riznych ¢astech zdrojového kodu. Pii volani funkce tak nemusi byt pouzito
celé pole ale pouze ukazatel na néj.

Posledni slozkou ve struktufe je proménna success typu int, kde se uklada
vysledek o nacitani vstupniho zvukového souboru. Pokud je audio soubor nacten
uspésné, je hodnota proménné nastavena na 1, pokud ne, ma hodnotu 0.

Dalsi strukturou je vad_info, jejiz slozky obsahuji informace o segmentaci vstup-
niho souboru, vysledky detekce a procesorovy ¢as nutny k vypoctu detekce. Struk-

tura je deklarovana
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struct vad_info {

int K; //pocet segmentu
int L; //delka segmentu
int P; //presah segmentu

int *vad; //ukazatel na pole s vysledky detekce

double cas_timespec; //delka vypoctu

double cas_timeval; //delka vypoctu
3
kde K znaci pocet segmentt v signalu, L obsahuje délku jednoho segmentu a P ur-
Cuje presah jednotlivych segmenti. VSechny tyto proménné jsou typu int a jejich
jednotkou jsou vzorky signalu.

Ukazatel na pole celoc¢iselné proménné vad ukazuje na prvni buitku paméti, ve
které se nachazi informace o tom, zda byla detekce pro jednotlivé segmenty tspésna
nebo ne. Pole ma tedy délku K a nabyva hodnot 0 nebo 1. Pole je alokovano v po-
¢atku v8ech funkci jednotlivych detektoru hlasové aktivity. Jesté predtim jsou na-
plnény hodnoty délky segmentu L, velikosti pfesahu P a na zékladé informaci ze
struktury soubor je vypocitan pocet segmentu K podle vzorce [L4I]l Kompletni na-

plnéni hodnot je povedeno pomoci funkce
struct vad_info pocet_seg (struct soubor *my_soubor, int L, int P);

Posledni slozkou struktury vad_info jsou cas_timespec a cas_timeval typu
double, do kterych jsou po vypoctu detekce hlasové aktivity ulozeny hodnoty délky

vypoc¢tu v milisekundach.

3.2 Cteni externich zvukovych soubori

Implementovany detektor hlasové aktivity pracuje s externimi zvukovymi soubory.
Jejich nacitani do aplikace je provadéno za pomoci knihovny libsndfile. Jedna se
o knihovnu s otevienym zdrojovym koédem Sifenou pod licenci Gnu Lesser General
Public Licence.

Knihovna je primarné napsana a zkompilované pro opera¢ni systém Linux, lze ji
zkompilovat pod ostatnimi Unixovymi systémy a na webovych strankach produktu
jsou taktéz k dispozici zkompilované binarni soubory pro systémy Windows. Pod-
poruje ¢teni a zapis velkého mnozstvi forméatu zvukovych soubort.

Knihovna byla pouzita ve verzi 1.0.24, aktuélni kde dni 16.5.2011. Dostupna je
z oficialnich WWW stranek projektu http://www.mega-nerd.com/libsndfile/.

Pro zdarné zkompilovani knihovny ve zdrojovém koédu je nutné ji z hlavicky sou-
boru zavolat #include <sndfile.h> a pii spusténi kompilatoru (v nasem piipadé

gee) pridat do prikazového radku parametr pro nalinkovani knihovny -1sndfile.
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3.2.1 Struktury a funkce knihovny libsndfile

Veskeré informace o na¢teném zvukovém souboru jsou ulozeny ve strukture SF_INFO,

ktera je deklarovana

typedef struct {

sf_count_t frames; //pocet vzorku

int samplerate; //vzorkovaci frekvence
int channels; //pocet kanalu
int format; //format souboru
int sections; //pocet sekci
int seekable; //moznost skakani
} SF_INFO ;

NV weiv s

notu celkového poctu vzorkt vstupniho signélu z audio souboru, samplerate udava-
jici vzorkovaci frekvenci a channels, do které je ulozen pocet kanali. V proménné
format je uloZen forméat zvukového souboru pomoci hexadeciméalni bitové masky.
Knihovna libsndfile na¢ita forméaty vstupnich soubort automaticky z hlavicky sou-
boru, proto neni nutné pri nacitani zvukovych soubort nic nastavovat. Konkrétni
bitové masky pro jednotlivé forméaty zvukovych soubort jsou dostupné na oficialnich
strankach knihovny. Proménné sections a seekable nejsou pro nase ucely vyuzity.

Funkce pro otevieni zvukového souboru je deklarovana
SNDFILE* sf_open (const char *path, int mode, SF_INFO *sfinfo);

kde SNDFILE#* je anonymni ukazatel na data, ktera jsou privatni pro tuto knihovnu.
Ukazatel const char *path odkazuje na nazev souboru, ktery ma byt nacten,
SF_INFO *sfinfo ukazuje na strukturu informaci o zvukovém souboru popsanou

vySe. int mode se nastavuje podle zpiisobu zachézeni se vstupnim souborem:

SFM_READ - soubor urc¢en pouze ke ¢teni,

SFM_WRITE - soubor urc¢en pouze k zapisu,

SFM_RDWR - soubor urcen ke ¢teni i zapisu.

V dalsim kroku je alokovana pamét pro vzorky vstupniho zvukového souboru
double *buffer = malloc(sfinfo.frames * sizeof (double));
a je provedeno jejich nac¢teni vzorka do alokované paméti

sf_count_t sf_read_double
(SNDFILE *sndfile, double *ptr, sf_count_t items);
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Funkce vraci pocet nactenych vzorki, ktery lze pro ovéreni tspésnosti porovnat
s hodnotou frames ve struktuie SF_INFO. Ukazatel na proménnou double *ptr uka-
zuje na alokované pole pro vzorky zvukového souboru a sf_count_t items udéava
hodnotu frames ve struktufe SF_INFO.

Pokud probéhne nacteni zvukového souboru do paméti tspésné, je ve struktuie
soubor naplnéna hodnota buffer adresou na datové pole s vzorky vstupniho signalu

a hodnota success je nastavena na 1. V opa¢ném piipadé vypiSe program chybovou
hlagku.

3.3 Rucni znackovani nahravek reci

3.3.1 Vyznam a provedeni ru¢niho znackovani

Pro ovéfeni funkcénosti implementovaného detektoru hlasové aktivity je vysledek
detekce porovnén s ru¢né oznackovanymi testovanymi soubory. Vzhledem ke moz-
nostem lidského sluchu, kdy posluchac slysi, zda se v nahravce pravé vyskytuje rec
nebo pauza a zraku, kdy vidi dany zvukovy soubor na monitoru, je mozné naprosto
presné urcit zacatek a konec promluvy. Samoziejmé za podminek, kdy jsou tyto jevy
schopné lidské smysly zaregistrovat. Proto jsou tyto znacky uvadény jako referen¢ni
pri porovnani s pocitacem oznac¢enym souborem.

Rué¢ni znackovani bylo provedeno v open-source programu Praat. V dobé rea-
lizace diplomové préace byla aplikace dostupna ve verzi 5.2.25 z oficiadlnich stranek
http://www.fon.hum.uva.nl/praat/. Tato aplikace nabizi spoustu uzite¢nych funkci
pro zpracovani fe¢i. Jednou z nich je znackovani hranic promluvy (zvané taktéz
slablovani®).

Znacky jsou ulozeny v souboru *. TextGrid. Ten je ke zvukovému souboru vytvo-
fen pomoci volby Annotate -> To TextGrid. Zvukovy soubor je spolu s timto vy-
tvorenym TextGrid souborem spoleéné oznacen a zobrazen tlacitkem View € Edit.
Zmacky jsou vytvarfeny v nové zobrazeném okné bud kliknutim myS$i na prislusny
radek nebo pomoci menu Boundary -> Add on selected tier.

Program Praat nabizi mnozstvi vystupt souboru se znackami. Je mozné vygene-
rovat seznamy, tabulky v textovém nebo binarnim formatu. Pro naSe tcely je nutné

vygenerovat vysledny *. TextGrid soubor pomoci menu Save -> Save as text file....

3.3.2 Nacteni ruc¢nich znacek do paméti

Pro nacteni znacek zapsanych v TextGrid souboru byla vytvorena funkce

int precpocet_rucni (struct vad_info *rucni_znacky, int fvz);
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v souboru pomocne_ fce.c. Vstupnimi parametry jsou ukazatel na strukturu obsahu-
jici informace o ruéné znackovaném souboru, do které jsou nasledné zapsany hodnoty
znacky pro jednotlivé segmenty a vzorkovaci frekvence. Vystupem je pouze infor-
mace o Uspésnosti provedené funkce hodnotou 1 nebo netispéchu hodnotou 0.
Funkce nejprve otevie TextGrid soubor pomoci fopen(), vynechd ze souboru
prvnich jedenact radku, které jsou pro naSe ucely nepodstatné a nacita informace
o zacatku a konci souboru v sekundéch a pocet bodu, které byly pii ruénim znaceni
oznaceny. Poté se body nactou a prepocitaji pro jednotlivé segmenty a vysledek se

ulozi do pole vad_info.vad.

3.4 Vypocet detekce hlasové aktivity

Nyni se dostavame k hlavni ¢ésti zdrojového koédu. Vypocet detekce hlasové aktivity
byl proveden pro oba typy detektorti popsané v teoretické césti prace. Detektory hla-
sové aktivity jsou zékladnim a vétSinou taky prvotnim blokem v Fetézci zpracovani
fecového signalu.

Ptestoze musi byt detekce provedena s co nejvétsi spolehlivosti, pozadujeme
u tohoto bloku co nejkratsi dobu zpracovani obzvlasté u systému zpracovani feci
v realném case. Je dilezité, aby systém nechal dostatek ¢asu na zpracovani dalsich
priznakiu a ostatnich operaci zpracovani reci.

Tato kapitola se zaméruje na moznosti implementace detektori v jazyce C, porov-
nava rychlosti vypoc¢ti a hodnoti volné dostupné matematické knihovny z hlediska
jejich zatéze systému pri vypoctech. Zvlastni kapitola je poté vénovana zpisobtim

méfeni procesorového casu potiebného k vypoctu detekce.

3.4.1 Realizace pomoci knihovny math.h

Matematicka knihovna math.h je standartné dostupna se zékladni instalaci jazyka

C. Po nacteni v hlaviéce zdrojového kodu pirikazem
#include <math.h>

méame k dispozici vice nez dvacet nejcastéji pouzivanych matematickych funkei spolu
s dilezitymi konstantami.
Prvnim realizovanym detektorem je energeticky detektor. V prilozenych zdrojo-

vych kédech je mozné jej nalézt v souboru vad.c jako funkci

struct vad_info vad_energ_math (struct soubor *my_soubor,
int L, int P, float Et_nula, float k2, float p2);
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Nejprve je ve funkci naplnéna struktura vad_info vstupnimi hodnotami (velikost
segmentu L a pfesahu P) a pomoci funkce pocet_seg() je vypocitan pocet seg-
mentu vstupniho signalu. Na zakladé tohoto poctu je nasledné alokovana pamét pro
pole s hodnotami kratkodobé energie a prahové hodnoty pocitané v jednotlivych
segmentech.

Tyto hodnoty neni nutné do paméti ukladat, algoritmus si vystaci s aktualnimi
hodnotami. Jejich ukladani do paméti bylo provedeno pro ovéfeni spravné funkénosti
algoritmu.

Dalsi vstupni hodnoty jsou ukazatel na strukturu struct soubor *my_soubor
s informacemi o nacteném zvukovém souboru a pole s jeho vzorky. Hodnota float
Et_nula je naplnéna pocéatecni hodnotou prahu, ktery je dale v algoritmu piepo-
¢itavan podle rovnice [LI4l Do proménné float k2 je vlozena hodnota, ktera se
pricitd k vypoctené energii aktualniho segmentu pii porovnani s prahem kvtli za-
mezeni ovlivnéni detekce ndhodnymi Spickami v signalu. Posledni vstupni hodnota
float p2 obsahuje koeficient vyhlazovani, které se provadi v segmentech kde neni
detekovana Tec.

Stézejni casti algoritmu je vypocet energie v jednotlivych segmentech. Energii
proc¢itame ve for cyklu pro (K — 1) segmentii, protoZze u posledniho segmentu neni
zaruceno, ze bude mit pravé délku jednoho segmentu L. Pokud by vypocet probéhl
i pro posledni segment, ktery vétsinou nedosahuje pozadované délky, sahl by pro-
gram mimo alokovanou pamét a jeho ¢innost by byla ukon¢ena chybovym hlédsenim.
Posledni segment je proto na zavér pocitan zvlast pouze pro pocet vzorki, které do
konce zvukového souboru zbyvaji.

Energie jednoho segmentu je pocitana ve for cyklu s poc¢tem iteraci L. V kazdé
iteraci je spoc¢itana druhé mocnina aktualniho vzorku signalu a tato hodnota je pii-
¢tena k jiz vypoctené hodnoté predchozich vzorkt daného segmentu. Po L opakovani
tak dostavame vyslednou energii daného segmentu.

Druhé mocnina je vypoc¢tena pomoci funkce implementované v knihovné math.h
double pow (double base, double exponent);

Podle porovnani vypoctené energie E s prahem Er navySenym o hodnotu ky dosta-
vame rozhodnuti, zda je dany segment Te¢ nebo neni. Vysledek se ulozi do slozky
vad[i] struktury vad_info, kde proménné ¢ znac¢i poradi aktualné zpracovavaného
segmentu.

Pokud je segment vyhodnocen jako fecové neaktivni, probéhne jesté vyhlazeni
hodnoty aktuélniho prahu podle rovnice [[.14l Po skon¢eni vypoctu energie a vyhod-
noceni detekce je uvolnéna pamét alokovana pro hodnoty energie a prahu pomoci

prikazu free (). Celé funkce vraci strukturu s informacemi a daty detekce vad_info.
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Realizace energetického detektoru je taktéz provedena ve verzi bez alokace paméti

pro hodnoty energie a prahu pro rozhodovéani. Tu je mozné spustit volanim funkce

struct vad_info vad_energ_math_bezpole (struct soubor *my_soubor,
int L, int P, float Et, float k2, float p2);

Funkce ma stejné vstupni i vystupni parametry jako vysSe popsané.

3.4.2 Realizace pomoci knihovny gsl math.h

GNU Scientific Library (GSL) je numerickd knihovna pro programovaci jazyky C
a C++. Je volné Sifena pod licenci GNU General Public Licence. Knihovna nabizi
velké mnozstvi matematickych funkci pro védecké tcely s otevienym zdrojovym
kodem. Aktuélni verze k 17.5.2011 pouzitda v této diplomové praci ma oznaceni
GSL-1.15. Knihovna je dostupné z oficialnich WWW stranek projektu
http://www.gnu.org/software/gsl/.

Po instalaci knihovny z repozitare dané Linuxové distribuce jsou automaticky
nahrény potfebné hlavickové soubory do slozky, které kompilator C zahrnuje do
svych zahrnutych knihoven. Pokud je tedy knihovna standardné instalovana neni
nutné provadét dalsi dodatecné zahrnovani slozek.

V hlavickovém souboru detektoru vad.h je mezi nac¢itané knihovny nové zavedena

matematicka knihovna GSL pomoci piikazu
#include <gsl/gsl_math.h>

P1i nasledné kompilaci je nutné pridat kompilatoru gee parametr -lgsl.

Vypocet detekce hlasové aktivity probiha stejnym zptisobem jako detektor po-
psany v kap. B.4.1l Rozdilné je ovSsem provedeni vlastniho vypoctu energie v jed-
notlivych segmentech. Zde je vyuzito funkce dostupné z knihovny GSL pro vypocet

druhé mocniny
double gsl_pow_2 (const double x);

Knihovna byla realizovana ve verzi s alokovanymi poli pro uchovani hodnot energie
a prahu i bez nich, stejné jako funkce realizovana pomoci standardni C knihovny

math.h. Rychlost vypoctu bude porovnana v zavérecné ¢asti prace.

3.4.3 Zavedeni struktury gsl_vector

Jednou z moznosti, které matematické knihovny GSL nabizeji pro interpretaci dato-
vych poli jsou vektorové struktury. Reprezentuji ¢asti vétsich bloki a rtizné vektory
miizou ukazovat na stejny blok. Tyto ¢asti jsou soubor po sobé jdoucich elementii

paméti se stejnymi mezerami mezi sebou.
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Jiz zminované bloky (struktura gsl_block) jsou v hiearchii datovych struktur
knihoven GSL jakousi nadmnozinou struktury gsl_vector. Jednotlivé prvky vek-
toru jsou potom definovany jako prvky bloku s riznymi vzdalenostmi. Struktura

gsl_vector je deklarovana

typedef struct {

size_t size; //velikost vektoru
size_t stride; //vynechani hodnot
double * data; //ukazatel na pole s daty
gsl_block * block; //ukazatel na blok
int owner; //opravneni k bloku

} gsl_vector;

Slozka size_t size udava velikost vektoru, rozsah vektoru je tak dan intervalem
< 0;size — 1 >. size_t stride definuje velikost skoku mezi jednotlivymi elementy
fyzické paméti, velikost skoku je dana v jednotkach odpovidajicich datovému typu.
Ukazatel na proménnou typu double * data reprezentuje adresu prvniho prvku
vektoru ve fyzické paméti. Pokud jsou prvky elementu ulozeny v bloku, ukazatel na
néj lze nalézt jako slozku gsl_block * block. Pokud vektor ,vlastni® tento blok,
potom je proménnéd int owner nastavena na hodnotu 1 a blok bude dealokovan
v momenté, kdy bude pamét vektoru uvolnéna.

Knihovna s vektory se do programu zahrne pomoci nac¢teni hlavickového souboru
#include <gsl/gsl_vector.h>

Pro nas detektor hlasové aktivity bude vyuzito dat, které jsou jiz nactena za pomoci
funkci knihovny libsndfile v poli buffer. VSeobecné pro ¢teni dat z poli za Gcelem

jejich vyuziti v ramci vektoru je definovana funkce
gsl_vector_view gsl_vector_view_array (double * base, size_t n);

kde double * base je ukazatel na zacatek fyzické paméti pole a size_t n je velikost
pole, které méa byt nacteno.

Navratova struktura gsl_vector_view je doc¢asny objekt uloZzeny v zasobniku a
mize pracovat nad urc¢itou podmnozinou prvki vektoru. Diky komponenté vector
je s nim mozné pracovat stejné jako s klasickym vektorem.

V docasné struktufe gsl_vector_view mame nactené prvky jednoho segmentu
a zbyva z nich vypocitat energii. Pro tento vypocet byla opét vyuzita funkce kni-
hovny GSL, tentokrat se vSak jedné o funkci knihoven BLAS (Basic Linear Algebra
Subprograms), které GSL vyuziva a pouze poskytuje rozhrani k p¥istupu k nim.

Funkce knihovny BLAS jsou do projektu zahrnuty diky hlavickovému souboru
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#include <gsl/gsl_blas.h>
Z nich je potom vyuzita funkce
double gsl_blas_dnrm2 (const gsl_vector * x);

Tato funkce pocita tzv. Euklidovskou normu podle rovnice

(3.1)

Rovnice B.1] je po umocnéni na druhou rovna hledanému vysledku, ktery udévéa
energii jednoho segmentu zpracovavaného signalu. Funkci gsl_pow_2() se provadi
umocnéni, které byla popsana v kap. .42l Ostatni ¢asti v algoritmu jsou shodné
s energetickym detektorem popsanym v kap. [3.4.1]

3.4.4 Realizace statistického detektoru

Pro implementaci statistického detektoru si nevystac¢ime se standardnimi prostredky
jazyka C, protoze podle rovnice je k vypoctu poméru vérohodnosti zapotiebi
rozptyl spektralnich komponent A, které dostaneme vypoctem DFT (diskrétni Fou-
rierovy transformace). Funkce, které knihovna pro tyto ucely nabizi dostaneme za-

hrnutim hlavi¢kového souboru
#include <gsl/gsl_fft_complex.h>

Pro vypocet DFT vyuzijeme funkci knihovny GSL pro vypocet dopredné rychlé

Fourierovy transformace (FFT)

int gsl_fft_complex_forward (gsl_complex_packed_array data,
size_t stride, size_t n, const gsl_fft_complex_wavetable * wavetable,

gsl_fft_complex_workspace * work);

Vstupnimi parametry funkce jsou gsl_complex_packed_array data, kterd obsa-
huje komplexni data vstupniho signalu. Do této proménné jsou zaroven ulozeny
vysledky vypoctu FFT. Pole data musi byt pfedem alokovédno o délce rovné dvoj-
nasobku velikosti segmentu. To je z divodu, Ze do pole budou uklddany komplexni
vysledky, tzn. s redlnou i imaginarni slozkou. Déle je vhodné nadefinovat rutiny,

které budou pracovat zvlast s komplexnimi i imaginarnimi komponentami

#define REAL(z,i) ((z)[2%(i)])
#define IMAG(z,i) ((z) [2x(i)+1])
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Realné slozky proménné data jsou nasledné naplnény vzorky vstupniho zvuko-
vého souboru daného segmentu. Dal$im parametrem funkce pro vypocet FFT je
size_t stride definujici velikost skoku mezi hodnotami vstupniho pole. Pro nase
ucely je nastavena na hodnotu 1. Nésleduje velikost bloku dat size_t n. Protoze
neni mozné zarucit predem velikost segmentu o délce 2™ kvili rizné volbé délky
segmentu a jeho presahu, byla pouzita pravé funkce gsl_fft_complex_forward(),
kterd umoznuje vypocitat FFT o libovolné délce signalu.

Knihovna GSL obsahuje taktéz funkce pro vypocet FF'T pro segmenty o délce 2",
které jsou vypocetné snazsi, ovsem podle referencni prirucky algoritmus automaticky
zvoli jednodussi verzi vypoctu pii velikosti bloku 2". S tim souvisi i vnitini funkce
algoritmu, ktera pro signaly o délce rizné od 2" vyuziva subtransformacni moduly.
Tyto moduly jsou vysoce optimalizované FFT malych délek, které jsou nésledné
kombinovany pro vznik delsi FFT [4].

Poslednimi vstupnimi parametry funkce pro vypocet FFT jsou *wavetable a
xwork. Ukazatel na proménnou *wavetable musi byt nejdiive alokovan pomoci

funkce

gsl_fft_complex_wavetable *

gsl_fft_complex_wavetable_alloc (size_t n);

Touto alokaci jsou pripraveny vyhledévaci trigonometrické tabulky. Délka size_t n
je faktorizovana na soucin subtransformaci a faktory a jejich trigonometrické koefi-
cienty jsou ulozeny piimo do tabulky wavetable. Trigonometrické koeficienty jsou
pocitany piimym voldnim funkci sin() a cos(). Kompletni struktura je k dispozici
na webovych strankach knihovny GSL [4].

Alokaci paméti pro proménnou work provedeme funkei

gsl_fft_complex_workspace *

gsl_fft_complex_workspace_alloc (size_t n)

Alokovana struktura slouzi pro prubézné ukladani vysledku pfi samotném vypoctu
FFT. Po vypoc¢tu FFT je vhodné uvolnit pamét alokovanou pro struktury wavetable
a work.

Knihovny gsl_ complex.h a gsl_complex math.h zajistuji praci s komplexnimi
¢isly. V realizovaném statistickém detektoru hlasové aktivity je vyuzita funkce pro

vyéitani dat z bézného datového pole
gsl_complex gsl_complex_rect (double x, double y);

a takto navracend hodnota mé datovy typ gsl_complex, se kterym pracuji vSechny
funkce nad komplexnimi ¢isly. Pro rovnici [.29 je poc¢itana druha mocnina absolutni

hodnoty z komplexniho ¢isla funkei
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double gsl_complex_abs2(gsl_complex z);

Pro vypocet poméru vérohodnosti je jesté treba funkce pro vypocet prirozeného
logaritmu. Pro logaritmické vypocty obsahuji matematické knihovny GSL specialni

funkce, které zpfistupnime zahrnutim hlavickového souboru
#include <gsl/gsl_sf_log.h>

Vypocet pfirozeného logaritmu poté provedeme funkei
double gsl_sf_log (double x);

V algoritmu je dale vyhodnoceno, zda pomér maximalni vérohodnosti je vétsi nez
stanoveny prah a na zakladé vysledku vyhodnoceno, zda se jedna o fe¢ nebo o seg-
ment bez Teci. Nasledné je prepocitana nova hodnota odhadu c¢asové variantniho
spektra podle rovnice [I.35l Celéa funkce pro statistickou detekci fecové aktivity je
ukoncena dealokaci paméti potfebné pro vypoc¢tu v ramci algoritmu a navracenim

informaci o detekei ve strukture vad_info.
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4 MERENI PROCESOROVEHO CASU

4.1 Definice procesorového c¢asu

Pod pojmem ,¢as” rozumime jeden konkrétni bod v souvislém ¢asovém kontinuu,
napf. 8.¢ervna 2011 10:00 hod. SELC (stfedoevropského letniho ¢asu). Intervalem
rozumime souvislou ¢ast ¢asového kontinua mezi dvéma body v kalendainim case,
napt. 10.-12. Gnora 2011. Uplynuly ¢as je délka intervalu, napt. 25 minut. Casovy
rozsah je suma uplynulého ¢asu, kterd nemusi byt soucasti néjakého konkrétniho
¢asového intervalu, napt. vyvoj programu trval 30 hodin (hodnota je sou¢tem vice
intervalil v rizném case).

Doba trvani je uplynuly ¢as intervalu mezi dvéma udalostmi. Miizeme ji také na-
zvat periodou pokud se jedna o soucast pravidelné opakovaného cyklu. Procesorovy
cas je jako ¢as v kalendafi s tim rozdilem, Ze je zalozen na podmnoziné ¢asového kon-
tinua kdy urcity proces vyuziva procesor. Procesorovy cas je tedy relativni k procesu
a urcuje soucet casi kdy je procesor vyuzivan [4].

Program vyuzivda CPU instrukcemi procesu a procesorovym c¢asem se rozumi
doba tohoto vyuziti. Neni do néj zapocitan ¢as kdy se napft. ¢eka na vstupni/vystupni
operace. Je méren v hodinovych taktech nebo jako procento CPU kapacity a pocita
se od ur¢ité udalosti (v GNU je to vytvoreni procesu). Procesorovy ¢as jednoho
procesu tak muzeme stanovit tak, ze zméfime ¢as dvou udéalosti a niz$i hodnotu
odec¢teme od vyssi. U jednoprocesorovych systémi je procesorovy ¢as bud stejny a
nebo mensi nez ¢as realny.

U multiprocesorovych stroji, které vyuzivaji paralelni zpracovani procesi je pro-
cesorovy Cas souCtem vsech c¢asii, které jednotlivé CPU jednotky potiebuji k zpra-
covani procesu. U téchto systému je tedy procesorovy cas delsi nez redlny

Redlny ¢as (tzv. ,,Wall Clock®), ktery se po¢ita od startu pocitace aZ po jeho vy-
pnuti je méfen klasickymi hodinami. Zahrnuje proto i vSechny casy vzniklé ¢ekdnim
programu. Pro ucely méfeni procesorového ¢asu neni vhodné pouzivat redlny cas,

protoze procesor muze ¢ekat na vstup/vystup programu a nemusi pfi tom pracovat

2]
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4.2 Standardni prostiedky jazyka C pro méreni pro-

cesorového c¢asu

4.2.1 Struktury a funkce knihovny time.h

Jazyk C nabizi standardné knihovnu, jejiz hlavickovy soubor time.h deklaruje typy
a funkce pro manipulaci s daty a ¢asem. Obsahuje funkce, které pracuji s lokalnim
Casem, jenz se muze lisit od kalendainiho ¢asu vzhledem k ¢asovému pasmu nebo
letnimu a zimnimu c¢asu. V knihovné jsou definovany aritmetické typy clock_t a
time_t, které reprezentuji cas. Pro méfeni procesorového c¢asu se pouziva prvni
z nich a jeji ekvivalentni datovy typ je long int. Nutné je ovSem dat pozor na im-
plementaci v riznych systémech, protoze clock_t miize byt interpretovano v rizném
rozliSeni a presnosti [7].

Nejjednodussi zpusob jak vypocitat procesorovy ¢as je sejmout hodnotu clock_t
pomoci funkce clock() pred zacatkem méfeného procesu a po jeho provedeni a
vysledné hodnoty odecist:

clock_t start, konec; //hodnoty CPU time
double vysledek; //vysledny cas

start = clock(); //zacatek mereni casu

/* Mereny proces */

konec = clock(); //konec mereni casu

vysledek = ((double) (konec - start)) / CLOCKS_PER_SEC; //vysledek

Konstanta CLOCKS_PER_SEC udava pocet hodinovych takti za sekundu. Na 32-
bitovych systémech je definovan v hodnoté jeden milion, ale stejné jako clock_t
mize mit v riznych systémech riznou hodnotu. Vysledek je v sekundéch, ale je
zaokrouhlen na jednotky, proto neni dostatecné presnou metodou pro méreni pro-
cesorového casu.

Ziejmé nejpresnéjsi metodou pro méreni procesorového ¢asu je mozné diky dalsi
struktufe knihovny time.h a s ni souvisejicimi funkcemi. Struktura timespec je
deklarovana

struct timespec {
time_t  tv_sec; //pocet sekund

long tv_nsec; //pocet nanosekund
s

Slozka tv_sec urcuje ¢as v sekundach a tv_nsec udava ¢as v nanosekundéch. Po-
skytuje tak velmi dobrou presnost pro méfeni procesorového ¢asu. Funkce, ktera

umoznuje ziskat aktualni hodnotu ¢asu je
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int clock_gettime(clockid_t clk_id, struct timespec *tp);

Vstupnimi parametry funkce jsou ukazatel na strukturu struct timespec *tp, do
které je sejmuty cas ulozen a argument clockid_t clk_id, ktery slouzi jako identifi-
kator specifickych hodin, ze kterych je ¢as odec¢itan. Tyto hodiny mtzou byt v ramci
celého systému a viditelné pro vSechny procesy, nebo muzou méfit ¢as v ramei jed-
noho samostatného procesu. Identifikitor clk_id miize v soucasné verzi GNU libc
na Linuxovém jadire nabyvat hodnot:

e CLOCK REALTIME - Hodiny pocitajici realny cas v ramci celého sys-
tému. Nastaveni tohoto pocitadla je mozné pouze s piislusSnym opravnénim a
jako jediné je spolehlivé pouzitelné na vSech platforméch. Jediné hodiny, které
muzou byt nastaveny pomoci funkce clock_settime(),

e CLOCK MONOTONIC - Hodiny které nemuzou byt nastaveny. Repre-
zentuji monotonni ¢as od néjaké nespecifikované pocatecni udalosti,

e CLOCK PROCESS CPUTIME ID - Hodiny pro individualni procesy
ve vysokém rozliSeni,

e CLOCK THREAD CPUTIME ID - Totéz jako piedchozi, méii cas
jednotlivych vlaken.

Meéfeni je provadéno stejné jako v predchozim piipadé, funkeci clock_gettime ()
je sejmuta hodnota pfed a po provedeni méreného procesu a hodnoty jsou poté
odec¢teny. V naSem pripadé byl pro sejmuti aktualniho ¢asu pouzit identifikator
CLOCK_PROCESS_CPUTIME_ID, protoze poskytuje nejvyssi presnost a méfeni pro spe-
cifické procesy.

7 divodu oddéleného vyjadieni celé a desetinné ¢asti ¢asu ve struktuie timespec

je nutné provadét odecitani jednotlivych sejmutych ¢asovych hodnot pomoci speci-

alni funkce. Tato funkce byla v programu definovana nasledovné:

struct timespec rozdil(struct timespec start,struct timespec end){
struct timespec temp;
if ((end.tv_nsec - start.tv_nsec)<0){
temp.tv_sec = end.tv_sec-start.tv_sec -1;
temp.tv_nsec = 1000000000 + end.tv_nsec - start.tv_nsec;
} else {
temp.tv_sec = end.tv_sec - start.tv_sec;
temp.tv_nsec = end.tv_nsec - start.tv_nsec;
b

return temp;

3

Jeji podstata spociva v tom, Ze pokud je ¢as v nanosekundach odec¢teny po skonceni

procesu mensi, nez pocet nanosekund pted zac¢atkem procesu, mohlo by pii bézném
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odecteni hodnot dojit k chybé vypocétu v celé ¢asti, proto je tato situace ve vyse
uvedené funkci oSetfena. Funkce vraci v hodnotu v sekundéach, pro lepsi orientaci
ve vysledcich je ¢as prepocitan do fadu milisekund a ulozen do hodnoty struktury

vad_info.cas

info.cas_timespec = (double)vysl.tv_sec*1000;

info.cas_timespec += (double)vysl.tv_nsec*0.000001;

4.2.2 Struktury a funkce knihovny sys/time.h

Tato knihovna poskytuje prostfedky pro méreni redlného kalendarniho ¢asu. Pro meé-
feni pfesného vypocetniho ¢asu procesti proto neni zcela vhodné, ovsem jeji rozliseni
dosahuje vySsi presnosti nez méfeni bézného realného ¢asu. Ten je reprezentovan
v fadu sekund, zatimco knihovna sys/time.h nabizi méfeni redlného ¢asu v mikro-
sekundéch. Proto byl v programu pro detekci hlasové aktivity tento zptsob méreni
implementovan a jeho vysledky porovnany s mérenim procesorového ¢asu. Do pa-
ramtetri komplilatoru je nutné pridat prikaz -Irt.

Zéakladem je struktura timeval definovand podobné jako struktura timespec:

struct timeval {
long int  tv_sec; //pocet sekund

long int  tv_usec; //pocet mikrosekund

};

s tim rozdilem, Ze slozka tv_usec obsahuje ¢as v fadu milisekund. Funkce pro sejmuti

aktualniho ¢asu je ma deklaraci
int gettimeofday (struct timeval *tp, struct timezone *tzp);

Skrze ukazatele na strukturu struct timeval *tp je ulozena aktuédlni hodnota reél-
ného casu a do struktury tzp jejiz adresu definuje ukazatel struct timezone *tzp
je vracena informace o ¢asové zéné. Pokud je argument tzp NULL ukazatel, infor-
mace o ¢asové zoné je ignorovana. Vypocet rozdilu ¢asti probiha stejnym zptisobem,
jako u hodnot struktury timespec pouze s jinou konstantou pfi pfepoc¢tu mikro-

sekund

struct timeval rozdil_tv(struct timeval start,struct timeval end){
struct timeval temp;
if ((end.tv_usec - start.tv_usec)<0){ //
temp.tv_sec = end.tv_sec-start.tv_sec -1;
temp.tv_usec = 1000000 + end.tv_usec - start.tv_usec;
} else {
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temp.tv_sec = end.tv_sec - start.tv_sec;
temp.tv_usec = end.tv_usec - start.tv_usec;
}

return temp,

}
a vysledny ¢as je ulozen do proménné typu double pomoci prepoc¢tu na milisekundy

info.cas_timeval = (double)tv_vysl.tv_sec * 1000;

info.cas_timeval += (double)tv_vysl.tv_usec * 0.001;

4.3 Meéreni v prostiedi Octave

Oproti zadani diplomové prace, které spocivalo v porovnéani rychlosti vypoctu de-
tekce hlasové aktivity v jazyce C a v prostifedi Matlab bylo pro toto porovnani zvo-
leno prostiedi Octave, které je volné dostupnou open-source alternativou. Octave
bylo zvoleno pro dosaZeni co nejvétsi shody testovacich podminek v opera¢nim sys-
tému Linux. Algoritmus, jenz je popsany a realizovany v kap. 2.2l byl pouzit pro
méieni v prostiedi Octave s drobnymi upravami. Jeho zdrojovy kod je pristupny na
prilozeném CD.

Pro méteni procesorového ¢asu v prostiedi Octave se nabizi funkce cputime,
ktera vraci hodnotu aktualniho ¢asu CPU od doby, kdy byla nase aplikace spusténa.
Tataz funkce se nachéazi i v prostfedi Matlab a jeji funk¢énost je naprosto stejna.

Jednotkou vracené hodnoty jsou sekundy.

4.4 Profilovani aplikaci

Jednim z témat, které méa s mérenim procesorového ¢asu hodné spolec¢ného je profilo-
vani. Jedna se o statistickou analyzu aplikace a jejich jednotlivych funkei. Vysledkem
je ohodnoceni jednotlivych ¢asti kodu podle ¢asu, ktery je potiebny k jeho vypoctu,
podle pamétové naroc¢nosti atd. Jednotlivé prostiedky, ¢asto volné dostupné ke sta-
zeni ve formé open-source, nabizi velké mnozstvi moznosti, které parametry v daném
programu sledovat.

Aplikace, ktera profilovani zajistuje se nazyva Profiler. VSeobecné existuji dvé
hlavni faze profilovani:

1. Méfreni - ziskavani statistickych udaji o bézicim programu. Jsou zaznamena-

vany predevsim tyto hodnoty:
e Pocty volani jednotlivych funkei,

e pocty iteraci v jednotlivych cyklech,
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e pocty pristupt do paméti, na disk,
e doba stravena pfi téchto ¢innostech.
2. Profilovaci analyza - ziskavani statistickych informaci z namérenych hodnot.
Dle moznosti konkrétniho profileru je mozné sledovat hodnoty v tabulkach,

grafech a analyzovat vysledky [10].

4.4.1 Profilovani pomoci nastroje Valgrind

Valgrind je sada nastroji pro tvorbu dynamickych analytickych pomtcek. Je vhodny
predevsim pro sledovani spravy paméti a procesorovych vlaken a poskytuje velmi
presné vysledky. Je volné dostupny ve formé open-source z oficidlnich webovych
stranek http://valgrind.org/ spolu s veskerou pot¥ebnou dokumentaci. V této préci
byla pouzita verze 3.5.0.

Pro naSe ucely byla vyuzita verze, ktera néastroje Valgrind implementuje piimo
do vyvojového prostiedi Eclipse. Profilovani je mozné vyvolat jednoduse pomoci
kliknuti pravym tla¢itkem na nézev projektu v Project Exploreru a nésledné vybrat
moznost Profile As -> Profile With Valgrind. Probéhne profilovani s implicitnim
nastavenim stejné jako bychom spoustéli Valgrind z piikazové fadky bez parametri.
Vysledkem je zobrazeni v okné Valgrind chyby ve spravé paméti, napt. pokud neu-
volnime alokovanou pamét. Radky, ve kterych se nedostatky nachéazi jsou oznaceny
standardnim chybovym zabarvenim prostiedi Eclipse.

V menu muzeme volbou Run -> Profile As -> Profile Configuration zvolit moz-
nosti profilovani. Vybereme kartu Valgrind Options a zménime hned prvni volbu Tool
to run z memcheck na massif a volby ulozime. Dostaneme tak moznost analyzovat
datové tlozisté. Po profilovani nasi aplikace s touto konfiguraci profileru muzeme vi-
dét prehledny graf o vyuziti paméti aplikaci. Jednotlivé namérené body se nazyvaji
snapshots a kazdy z nich ma své poradi, CPU c¢as, ve kterém byl proveden, pocet
alokovanych bajti.

Ve vysledcich této diplomové prace jsou grafy uvedeny spolu s porovnanim mnoz-

stvi vyuzité paméti pro kazdy z detektort hlasové aktivity.

4.4.2 Profilovani pomoci nastroje OProfile

OProfile je profilovaci nastroj pro opera¢ni systém Linux, ktery nabizi profilovani
s minimalnim zatiZzenim systému. Jeho soucasti tvori ovlada¢ pro kernel, program
na pozadi pro sbirani potiebnych dat a nékolik nastroji pro zpracovani sebranych
vysledkt. Vyuziva ¢itace casu CPU. Prestoze se jedna vyvojové o alfa verzi, program

je stabilni na vétsiné dostupnych systémech.
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Verze pouzita v projektu méa oznaceni 0.9.6 a je volné dostupné ke stazeni z repo-
zitare konkrétni Linuxové distribuce nebo z oficialnich webovych stranek programu
http:/ /oprofile.sourceforge.net /. Program je stejné jako Valgrind open-source. Tak-
téZ je mozné vyuzit doplnék primo do vyvojového prostiedi Eclipse.

Profilovani pomoci OProfile spustime kliknutim pravym tla¢itkem na nézev pro-
jektu v Project Exploreru a nasledné vybrat moznost Profile As -> Profile With
OProfile. Vysledky profilovani se zobrazi v okné OProfile. Podle zvoleného parame-
tru, jehoz hodnoty se v pribéhu méfeni zaznamenévaji, mizeme pozorovat vysledky.

Pro posouzeni vykonu naseho programu je vyuzito implicitniho nastaveni para-
metru CPU_CLK_UNHALTED. Jedna se o udalost, ktera poc¢ita hodinové cykly procesoru
kdy pracuje a neni pozastaven. Nazev CPU_CLK_UNHALTED je spole¢ny pro vétSinu
procesori od spole¢nosti Intel, u jinych vyrobcti mize mit tato udalost jiny na-
zev, viechny dostupné udalosti s popisem jsou k dispozici na oficidlnich strankach
OProfileru.

Vystupem profileru s takovym nastavenim je procentualni rozlozeni vypocetniho
¢asu v ramci celého programu. Na jednotlivych radcich vystupu muzeme vidét funkce
(popsané informacemi z debuggeru) s konkrétnimi hodnotami kolik uvedena funkce
(resp. fadek ve zdrojovém kodu) v procentech zabral vypocetniho vykonu z celkového
vypocetniho ¢asu aplikace.

Profilerem OProfile byly méfeny na vypocetni ¢as oba typy detektorii hlasové ak-
tivity a vysledky jsou vyobrazeny do grafi a porovnany v zévérecné ¢éasti diplomové

prace.
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5 VYSLEDKY MERENI

Podle vyse uvedenych poznatki o procesorovém casu byly implementované detektory
hlasové aktivity zméfeny a testovany na rozlozeni vypocetniho ¢asu profilery Val-
grind a OProfile. Méfeni probihalo na notebooku znacky Hewlett-Packard ProBook
4510s s procesorem Intel®)Core™2 Duo CPU T5870 (taktovact frekvence 2,00 GHz).

5.1 Vysledky méfreni procesorového c¢asu

Meéreni procesorového ¢asu bylo provedeno pomoci prostfedku knihoven time.h a
sys/time.h popsanych v kap. 2.1 a 2.2l Pro kazdou implementaci bylo provedeno
101 méreni procesorového c¢asu. Méfeni vykazovala ndhodné chyby, které se projevo-
valy zvySenim procesorového ¢asu vypoc¢tu az trojnasobné. Pro 10 méteni se jednalo
priumérné o dvé az t¥i hodnoty, které byly touto nahodnou chybou postizeny. Zbylé
hodnoty uz vykazovaly minimalni odchylku. Proto byl zvolen jako vystupni prvek
méfeni median (z toho diuvodu byl taky zvolen lichy pocet méteni). K vysledku byla
taktéz vypocitana smérodatna odchylka. Hodnoty procesorového casu jednotlivych
realizaci energetického detektoru jsou v tab. Bl

Algoritmy byly testovany pro nahravku o délce piiblizné 6s, f,, = 8000 Hz.
Presna délka nahravky je 47335 vzorka. Tatéaz nahravka byla pouzita pro testo-
vani algoritmii realizovanych v prostredi Matlab a popsanych v kap.

Poznamka ,s polem® oznacuje realizace, pii kterych byly v paméti uchovavany
vSechny zméfené hodnoty energie segmentu £ a prahu pro rozhodovani Er. Tyto
hodnoty neni nutné uchovéavat, ukladani do pole bylo zavedeno z divodu ovéreni
funkeci algoritmu a jak je z naméfenych hodnot vidét, zvySuje vypocetni ¢as algoritmu
az dvojnésobné.

Implementace, které toto pole neuchovavaji neprekroc¢i délku vypocétu 1 ms. Vy-
pocet realizovany standardni knihovnou jazyka C math.h je ptfiblizné o 0, 1 ms rych-

lejsi nez realizace pomoci knihovny gsl_math.h. V takto kratkych souborech neni

Knihovna, pozn. ttimespec |MS| | Otimespec [MS| | Ltimeval [MS| | Ttimeval [mS]
math.h, bez pole 0,6418 0,0225 0,6470 0,0202
math.h, s polem 1,0617 0,0061 1,1380 0,0689
gsl _math.h, bez pole | 0,7630 0,0037 0, 7850 0,0457
gsl math.h, s polem | 1,3181 0,0058 1,3090 0,0077
gsl _vector.h 1,5412 0,0034 1,5330 0, 0080

Tab. 5.1: Procesorovy c¢as energetického detektoru
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tento rozdil néjak podstatny, u zpracovani delsich signalii nebo u aplikaci pracujicich
v readlném case miize byt kazdéa tspora vypocetniho ¢asu ku prospéchu, zvlasté po-
kud nésleduji dalsi bloky zpracovani jinych vlastnosti feci a potfebuji co nejrychlejsi
vysledky o detekci hlasové aktivity.

Vyuzitim knihovny gsl_wvector.h pro uchovavani jednotlivych segmenti ve struk-
tutfe gsl_vector_view bylo dosazeno jednodussi prace se segmenty diky funkcim,
které knihovna nabizi, coz ovSsem mélo za nésledek zvySeni procesorového casu této
implementace. Vysledné hodnoty jsou priblizné 2, 5krat vétsi, nez u nejrychlejsi re-
alizace pomoci standardni knihovny math.h. Toto navyseni je zptisobeno prevodem
informaci do struktur knihovny gsl_wvector.h, coz muze byt u takto jednoucelové
a jednoduse realizovatelné funkce jako je energeticky detektor hlasové aktivity zby-
tecné. Knihovna vSak urcité najde své uplatnéni pii vétsich a rozsahlejsich projek-
tech.

Co se tyce porovnani knihoven pro méfeni procesorového ¢asu, jejich vysledky
jsou témér shodné. Nevykazuji vétsi rozdily ve vysledcich nez 0,07 ms, coz je za-
nedbatelnd hodnota. Vyhodou muze byt vyuziti struktury timespec diky jeji vétsi
presnosti. Smérodatné odchylky pro 101 provedenych méteni dosahuji minimalnich
hodnot, pouze u prvni realizace struktury timespec a prvnich tfech realizaci struk-
tury timeval dosahuji odchylky radu setin milisekund, coz je o jeden fad vice, nez
u ostatnich realizaci a méreni. Jedné se zfejmé o nahodné chyby v méteni.

Statisticky detektor byl taktéz podroben méfeni procesorového ¢asu potifebného
pro vypocet detekce hlasové aktivity. Stejné jako u energetického detektoru bylo pro-
vedeno 101 méfeni a vybran median. Jak je vidét v tab.[5.2je z vysledkt jasné patrny
narust ¢asu, ktery je pro detekci hlasové aktivity nutny. Oproti nejrychlejsimu ener-
getickému detektoru se zvysil piiblizné tricetinasobné do fadu desitek milisekund.
FFT. Statisticky detektor vSak umoziuje daleko lepsi vysledky detekce hlasové akti-
vity, jak je zfejmé z vysledki v kap. 2.2l Jejich vyuziti muze byt vhodnéjsi vzhledem
k vysledkim a tspésnosti detekce v aplikacich, které nepracuji v realném ¢ase nebo
v realtimovych aplikacich, pro néz neni vétsi zpozdéni prekazkou.

Pri srovnani vysledki s vypoctem v prostiedi Octave vidime, ze jazyk C je o jeden
cely Tad rychlejsi. Divodem k delsimu vypoctu v prostiedi Octave miize byt jeho

vnitini rezie pro zpracovani algoritmu.

ttimespec [ms] Utimespec [Il’lS] ttimeval [HlS] Otimeval [ms] toctave [ms] Ooctave [HlS]

19,7219 0, 5440 19, 8140 0,6415 131,98 0,0013

Tab. 5.2: Procesorovy cas statistického detektoru
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5.2 Meéreni rozlozeni vypocetnich prostredki pomo-
ci OProfile

Za pomoci aplikace bylo provedeno méreni, jehoz vysledkem je procentuélni rozlozeni
procesorového ¢asu v rdmeci algoritmu pro vypocet detekce hlasové aktivity. Vysledky
méfeni jsou uvedeny v nasledujicich tabulkéach.

V tab. B3] vidime vysledky profilovani energetického detektoru hlasové aktivity.
Konkrétni vysledky jsou pro detektor realizovany knihovnou math.h, jehoz vypocet
byl vyhodnocen jako nejrychlejsi.

Nejvétsi procesorovy ¢as zabirda vypocet funkce druhé mocniny pow() a to pfi-
blizné 87,5% z celkového ¢asu vypoctu energetického detektoru. Dale, asi 11,7 %
Casu trva operace for cyklu nad vypoc¢tem druhé mocniny. Zbytek, necelé 1%, za-

bere zbytek ptikazi v algoritmu.

Pomér doby vypoctu [%] | Funkce
87,50 % pow ()
11,67 % for cyklus nad funkei pow ()
0,83% ostatni funkce

Tab. 5.3: Procesorovy c¢as v jednotlivych fazich algoritmu energetického detektoru

Velmi podobné vysledky dosahovaly i ostatni algoritmy energetické detekce hla-
sové aktivity. Z vysledkl je patrné, ze pokud je nékde mozné dosdhnout tspory
procesorového ¢asu ve vypoctu energetické detekce hlasové aktivity, je to pravé blok
vypoc¢tu druhé mocniny. Jednim z predpokladi, jak tento vypocet zoptimalizovat,
bylo zavedeni matematickych knihoven GSL, které by mély byt optimalizované pro
numerické vypocty. Z vysledki, které byly prezentovany v kap. 0.1 je zfejmé, Ze
k zadnému zlepSeni nedoslo.

U statického detektoru uz je patrné rozlozeni vypocetniho ¢asu do vice mate-
matickych funkei, které jsou pro jeho vypocet nutné. Vysledky tohoto méreni jsou
v tab. [5.4] a vidime na nich, Ze nejvice ¢asu, asi 30 %, zabira vypocet poméru ma-
ximalni vérohodnosti A, nésleduje vypocet rozptylu spektralnich komponent A\ a
hranici 20 % jesté prekracuje for cyklus nad operaci vypoctu A. Posledni pétinu

vypocetniho ¢asu tvori ostatni funkce v algoritmu.

5.3 Meéreni vyuziti paméti pomoci Valgrind

Pamétova naroc¢nost detektoru recové aktivity byla jako prostfedek posouzeni algo-

ritmi zvolena z diivodu ohodnoceni jednotlivych realizaci z hlediska vyuziti paméti.
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Pomér doby vypoétu [%| | Funkce
30,32 % vypocet A
26,52 % vypodet A
22,10% for cyklus nad vypoctem A
6,63 % vypocet | X|?, fadek 73
6,08 % vypocet | X|?, fadek 98
8,35 % ostatni funkce

Tab. 5.4: Procesorovy ¢as v jednotlivych fazich algoritmu statistického detektoru

Soubor nastroji Valgrind a zptisob jeho méfeni vyuziti paméti byl popsan v kap.
441l

V grafu na obr. 5.l je vidét, ze vyuziti pamétovych prostiedkii je u obou realizaci
detektoru priblizné stejné. V prubéhu prvnich péti miliont instrukei naroste skokové
velikost vyuzité paméti na asi 440 kB predevsim z divodu alokace nejnutnéjsich pro-
ménnych a pole pro vzorky zvukového souboru. Tato pamét je prakticky nezménéna

alokovéana az do konce vypoctu detekce. Algoritmus kon¢i svoji ¢innost po asi 220
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Obr. 5.1: Pamétova néro¢nost algoritmu detektort.
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milionech provedenych instrukei a alokovana pamét je uvolnéna.

Statisticky detektor vyuziva pro sviij vypocet nékolik mélo alokovanych poli pro
komplexni hodnoty spektra, proto v prvni ¢asti grafu je jeho pouzitd pamét asi
energeticky detektor.

Profilovani pomoci Valgrindu bylo provedeno pro kompletni zdrojovy kod reali-
zace detektori, ale samotné detekce je ve skutecnosti kratsi. Dlouhy tsek viditelny
v grafu mezi 100 miliony az 300 miliony instrukei je dan predevsim prepoctem hod-

not VAD na realné vzorky a jejich vypisem do textového souboru.

5.4 Délka procesorového ¢asu v zavislosti na veli-

kosti segmentu

Poslednim testovanym jevem je zéavislost délky procesorového ¢asu na velikosti seg-
mentu zpracovavaného detektorem. Pro porovnani vysledki je nutné si uvédomit, ze

¢im kratsi velikost segmentu je zvolena, tim vétsi je pocet zpracovavanych segmentii

0.38 T T T T T T T T T T

0.37 \ ]

0.36 - i

_

t [ms]

0.35 - i

0.34 —

0.33 - i

0.32 ! ! ! ! ! ! ! ! ! 1
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L [vzorky] ——=

Obr. 5.2: Procesorovy ¢as vypoc¢tu energetického detektoru v zavislosti na velikosti

segmentu.
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a tim padem i pocet iteraci vypoctu priznaku pro detekci hlasové aktivity. Pro tes-
tovaci ucely byla zvolena stejné nahravka jako v predchozich pripadech testovani na
procesorovy ¢as a pamétovou narocnost.

Pfesah jednotlivych segmentt byl kviili objektivité nastaven na 0. Testovani bylo
provadéno pro délky segmentt 32, 64, 128, 256 a 512 vzorki. Vysledky je mozné vidét
v nésledujicich grafech.

Na obr. muzeme pozorovat, ze délka procesorového ¢asu se stoupajici velikosti
segmentu klesé, coz je dano klesajicim poctem iteraci vypoctu energie. Zlom nastava
u segmentu délky 256 vzorki, kde se pribéh vyrazné meéni a vidime uz minimalni
rozdil mezi rychlosti vypoctu algoritmu energetického detektoru s délkou segmentu
256 a 512 vzorku. Obr. ukazuje vysledky statistického detektoru, které jsou velmi
podobné vysledkiim detektoru energetického s tim rozdilem, Ze celkova doba vypoctu
je pochopitelné nékolikanasobné veétsi.

U obou grafu vidime, ze vypocet je nejrychlejsi pro segmenty délky 512 vzork,
ovsem na tkor aspésnosti detekce. Ta nedosahuje nejlepsich vysledki pro velmi malé
(32 vzorkit) nebo velmi velké (512 vzorkt) hodnoty. Jeji volba je zavisla na konkrétni

aplikaci, tspésnosti detekce, potifebné rychlosti zpracovani atp.

11.2 . . . T .
mip | 8
11 F 8

109 | .

t[ms] —=

10.8 i
107 F .
106 .

105 [ 1

104 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500

L [vzorky] —=

Obr. 5.3: Procesorovy ¢as vypoctu statistického detektoru v zavislosti na velikosti

segmentu.
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6 ZAVER

V ramci této diplomové prace byla nastudovana problematika detekce hlasové ak-
tivity. Pro realizaci byly zvoleny detektory na zakladé posouzeni energie signalu a
statistickych vlastnosti spektra signélu. Obé tyto metody jsou teoreticky popsany
s jejich matematickym zakladem v prvni ¢asti prace. Obé metody byly ovéfeny v pro-
stfedi Matlab a z jejich vysledku je patrné, ze statisticky detektor dosahuje lepsich
vysledki detekce, nez detektor energeticky.

Detektory byly provéfeny na testovaci databazi nahravek, ktera byla pro ucely
této prace zhotovena. Pro nahravky, kde primérny odstup uzitecného signalu od
Sumu ¢ini 6 dB dosahuje statisticky detektor usp&sné detekovanou re¢ v 89,3 % na-
hravky a chybné detekovanou re¢ ve 14, 8 %.

Detektory byly poté realizovany v programovacim jazyce C v operacnim systému
Linux za pouziti open-source knihoven. Nejprve byla provedena realizace energetic-
kého detektoru za pomoci standardnich knihoven jazyka C, konkrétné math.h pro
nahravku v délce 6s a f,, = 8000Hz, délkou segmentu 256 vzorku a presahem
128 vzorku trval vypocet detekce 0,6418 ms. Tentyz soubor byl dale testovan pro
vypocet pomoci knihovny GSL ¢sl_math.h s dobou vypoc¢tu 0, 7630 ms a nakonec
pomoci knihovny g¢sl_math.h s dobou vypoctu 1,5412ms. Z vysledki je patrné, ze
nejrychlejsi vysledky podava pro tento typ detektoru standardni C knihovna math.h.

Dale byl zrealizovan statisticky detektor hlasové aktivity rovnéz pomoci kniho-
ven GSL, zejména pro vypocet FFT. Jeho doba vypoctu 19,7219 ms byla priblizné
tficetindsobné pomalejsi nez nejrychlejsi energeticky detektor, umoznuje vsak da-
leko presnéjsi detekci. Ve srovnani se stejnym detektorem realizovanym v prostiedi
Octave, jehoz vypocet trval 131,98 ms vychéazi procesorovy ¢as jednoznac¢né ve pro-
spéch realizace v jazyce C. Pomalejsi doba vypoctu je zptisobena vnitini rezii vypo-
¢tu v prostiedi Octave.

Pii porovnani pamétové naro¢nosti obou algoritmu bylo dosazeno podobnych vy-
sledki. Statisticky detektor potiebuje pii svém vypoctu piiblizné o 5% vice paméti
nez detektor energeticky.

Jednotlivé faze vypoctu byly porovnany profilovinim pomoci nastroje OProfile.
mocniny, ktery zabral asi 87 % celkového vypoctu. U statistického detektoru to byly
funkce pro vypocet poméru maximélni vérohodnosti a rozptylu spektréalnich slozek,
jejichz vypocet trval asi 78 % celkového procesorového ¢asu.

P1i porovnani rychlosti vypoctu pro jednotlivé délky segmentu byly oba algo-
ritmy nejpomalejsi pro segment délky 32 vzorku a naopak nejrychlejsi pro segment

délky 512 vzorki. Pocet segmentii je totiz nepfimo ameérny jejich délce.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

BLAS Basic Linear Algebra Subprograms

CPU Central Processing Unit

DFR Diskrétni Fourierova rada

DFT Diskrétni Fourierova transformace

FFT Rychla Fourierova transformace

GNU GNU’s Not Unix

GSL GNU Scientific Library

ROC Receiver operating characteristics

SNR Signal to Noise Ratio - Pomér odstupu signalu od hluku

VAD Voice Activity Detector - Detektor hlasové aktivity
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A OBSAH ELEKTRONICKE PRILOHY

Prilozené CD obsahuje elektronickou verzi diplomové prace ve formatu PDF a zdro-
jové kody aplikace.

Adreséarova struktura prilohy diplomové prace na CD:

/C/systeml/ - soubory se zdrojovym koédem systému pro detekei v jazyce

C spolu s projektovymi soubory vyvojového prostiedi Eclipse
/matlab/ - zdrojové kody systému detekce v prostiedi Matlab
/nahravky/ - databaze nahravek vozidel a mluvené feci
/octave/ - zdrojové kédy pro detekei v prostiedi Octave
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