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ABSTRAKT

Systém pro diarizaci mluvcéich ma Siroké uplatnéni na poli zpracovani a analyzy recovych
signalli. V této praci je rozebran Gvod do problematiky a nasledny postup pro navrzeni
systému. Vysledkem prace je implementace samotného systému a jeho vyhodnoceni na
zakladé databaze nahravek rozhovort.
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ABSTRACT

Speaker diarization system has wide application in the field of processing and analysis
speech signals. This work is broken down to introduction and follow for designing the
system. Result of this work is an implementation of the system itself and its evaluation
based on interview 's database.

KEYWORDS

speaker diarization, VAD, ROC, energy, zero passages, basic tone of voice, MFCC, delta
coefficient, k-nn. k-means, segmentation, clustering

BRADAC, Josef Systém pro diarizaci mluv&ich: bakalafska prace. Brno: Vysoké uleni
technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Ustav telekomu-
nikaci, 2011. 39 s. Vedouci prace byl Ing. lvan Mica



PROHLASENT

Prohlasuji, ze svou bakalafskou praci na téma ,Systém pro diarizaci mluvcéich® jsem
vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho bakalarské prace a s pouzitim odborné
literatury a dalSich informacnich zdroj, které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny
v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené bakalarské prace dale prohlasuji, Zze v souvislosti s vytvorenim
této bakalarské prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si plné védom
nasledkl poruseni ustanoveni §11 a néasledujicich autorského zdkona ¢. 121/2000 Sb.,
véetné moznych trestnépravnich disledkl vyplyvajicich z ustanoveni § 152 trestniho za-
kona ¢. 140/1961 Sb.

(podpis autora)



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu semestralni prace panu Ing. Ivanu Micovi za odborné

vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.

(podpis autora)



OBSAH

I] Do v ] b ]l

2 Priznaky|

[2.3.1 Metoda centralniho klipovani . . . . . .. ... ... ... ..

[2.4

Priznaky ve frekvencéni oblasti| . . . . . . ... ... ...

[3.3

oelekce priznaku| . . . . ..o oL

[3.3.1 Sekvencni dopredné hledani . . . . ... ... ... ... ...

[3.4

Clustering] . . . . . . . . . ..

[3.5

Detekce zmény mluvcihol . . . . . o oo 0000000

[3.6

Segmentace mluvcich| . . . . ... o000

4_ROC krivkal

[5 Pouzity software|

6.1

Vypocet detekce recové aktivity| . . . . . . . ..o L.

6.2

Vypocet zakladniho tonu hlasu| . . . . .. .. ... ... ... . ...

6.3

Vypocet MECC koeficientu|. . . . . . . . ... ... ...,

6.4

Vypocet delta koeficientu . . . . . . ... ...

[6.5

Vypocet k-mm| . . . ...

[6.6

Vypocet k-means| . . . . .. ... oL

(6.7

oegmentace mluvcich| . . . . . ... 0oL

11

13
13
13
13
14
16
17
19

20
20
20
20
21
22
22
23
25
26

27

28
28
28
29
29



6.8 Vysledky|. . . . . .

[T Zavér]
[Literatural

[A Seznam symbolu a zkratek|




SEZNAM OBRAZKU

(1.1 ~Navrh systému pro diarizaci mluvéich| . . . . . .. ... ... ... ..

2.1 Neznely usek recového signalul . . . . . ... .. ... ... ... ...

2.2 Znély usek recového signalul . . . . ..o

[2.3  Postup vypoctu FO metodou centralniho kliovani, vstupni segment

(a), vstupni segment po prahovani (b), vstupni segment po klipovani

(c),oboustranna autokorela¢ni funkce klipovaného signalu (d).|

[2.4  Vykonova spektralni hustota] . . . . . . ... ... ...
2.0 Zavislost Hertzui na Melechl. . . . . . .. .. ... ...,
[2.6 Rozmisténi Mel banky filtral . . . . . . ... ..o
[3.1 Vypocet k-means| . . . . . ... ...
[3.2  Objektivni funkce J| . . . . . . .. ..o

[4.1  ROC krivka priznaku energie ze signalu 02.wav| . . . . . .. ... ..

6.1 ROC krivka priznaku poctu pruchodu nulou z Ol.wav| . . . . . . . ..

[6.2  ROC krivka priznaku energie z Ol.wav| . . . . . .. ... ... ....

[6.3  VAD priznaku energie z casti signalu Ol.wav| . . . . . . .. ... ...

[6.4  VAD priznaku pruchody nulou z c¢asti signalu Ol.wav| . . . . ... ..

6.6 1. MECC koeficient ze souboru 01.wav pouze u znelych usekul




SEZNAM TABULEK

[6.1 Prehled namérenych vysledku systému pro diarizaci mluvcich|




UVOD

Cilem bakalarské prace je nastinit problematiku systému pro diarizaci mluvcich
a z téchto znalosti poté navrhnout a naprogramovat systém pro rozpoznavani mluv-
¢ich. Po kratkém tvodu se zamérime na vypocet priznakil v ¢asové oblasti, jako jsou
velikost energie, pocet priichodl nulou a zédkladni tén hlasu. Dale budeme pokraco-
vat do frekvencni oblasti, kde se zamérime na Mel frekvencni kepstralni koeficienty
a znich uréime jejich dynamické koeficienty. Po této fazi se nabizi vice moznosti.
Nastinime zakladni postupy klasifikace a nasledné selekce priznakt. Jako posledni
bod systému bude clustering a segmentace mluvcich.

7 tohoto prehledu vybereme jeden zpusob a podle néj se pokusime vytvorit
systém pro diarizaci mluvéich. Na zavér systém otestujeme na databazi nahravek,

abychom mohli vyhodnotit jeho tspésnost.
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1 DIARIZACE MLUVCICH

Systém pro diarizaci mluvéich byl poprvé predstaven v roce 2003 v National Institute
of Standards and Technology (NIST) [1]. Zékladem tohoto systému je urcit kdy kdo
mluvi v audio zaznamu, o kterém nevime, kolik mnozstvi feci obsahuje a také kolik
je v ném aktivnich mluv¢ich.

Pivodné byl navrzen jako pomiicka pro automatické rozpoznavani reci, ale casem
se zacal pouzivat ve vice oblastech. Dnes se tento systém vyuziva napft.:

o Televizni vysilani

Aplikacni domény
Prednéasky
Besedy

Telefonni hovory

Jak se také muzeme docist v ¢lanku [2], diarizaci lze rozdélit na:
e Rozpoznavani z audio signdlu
e Rozpoznavani z video signélu

« Kombinace obou

Dalsi rozdéleni by se mohlo provést podle toho, jestli systém pouzivame za béhu,
tzv. online a nebo z nahravky - offline. V nasem pripadé so budeme zabyvat pouze
systémy pro rozpoznani mluvcich z audio signalu pti offline rezimu.

Systém ma velké vyuziti a zaroven se lisi pro jednotlivé pouziti. Nékdy je potreba
ze signalu vyfiltrovat ruch okoli, napt. ¢lovék, ktery stoji na hluéném nadrazi a po-
trebuje vyridit telefonni hovor, tak aby mu c¢lovék na druhé strané spojeni rozumél,
musi mobil potlac¢it Sum a zvyraznit fecovy signal. Pokud ovSsem budeme pouzivat
diarizaci mluvcich na besedé s vice mluvéimi, a budeme porizovat zdznam, miizeme
sum okoli zanedbat, protoze se nepredpokladd, ze posluchaci budou hlu¢éni. Naopak
problém nastava, kdyz si mluvéi skacou do teci. Systém ma pak za tkol oznacit
jednotlivé mluvci a zpracovat signdl tak, aby se Te¢ vice lidi neprolinala, ale byla
oddélena.

7 toho plyne, zZe existuje spoustu moznosti, jak navrhnout a vytvorit systém
pro diarizaci mluvcich. Zatim neni mozné vytvorit univerzalni systém, ktery by mél
100 % tcinnost. Vzdy to bude néco na tkor néceho. Jelikoz lidsky hlas je jedine¢ny
a kazdy c¢lovék ho méa trochu jiny, neda se predpokladat, ze systém, ktery pracuje
s digitalnim signalem, dokaze rozpoznat hlasy jednotlivych lidi 1épe, nez samotny
clovék.

Navrh systému je pomérné komplikovand zélezitost a nelze proto pokazdé po-

stupovat stejnym zpiisobem. Pfesto je spoustu rysi a tuprav stejnych a je vhodné
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Obr. 1.1: Navrh systému pro diarizaci mluvcich

je provadét pro uspésné sestaveni systému. Postup, kterého se v této praci budeme

z v&tSi Césti drZet, je zndzornén na obrazku [I.1]
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2 PRIZNAKY

2.1 Energie signalu

Pokud budeme predpokladat, ze okolni hluk nebude prilis vyrazny a jeho energie
bude vyrazné mensi nez energie fecového projevu mluvcich, je tento priznak vhodny.
Energie signélu [4] se pocita v kazdém segmentu zvlast. Pro spravné urceni fecovych
a nefecovych segmentii se stanovi mezni prah, ktery urcuje pravé hranici mezi témato

dvéma stavy. Velikost energie vypocitame ze vztahu:

1 N-1

Eli] = Z_:O (z[n])*. (2.1)

Je to rychly zptisob pro detekci fecové aktivity (VAD), ale je dobré k nému pridat
jesté dalsi priznaky, které vypocet zpresni. Velikost energie signalu se také pouziva
pro vypocet zakladniho ténu hlasu (2.3)), kde potifebujeme rozpoznat znély a neznély

usek.

2.2 Pocet prichodd nulou

U tohoto priznaku se nedd predpokladat velkd presnost. Rozhodnuti se déla tak,
ze pokud ma segment mélo prichodu nulou, je povazovan za fecovy [4]. Pokud mé
mnoho prichodi, jednd se o Sum. 7 c¢asti je to pravda, ovsem plati to pouze u
znélych tsecich v feci. Neznélé hlasky maji také velky pocet prichodi nulou a tak
nelze predpokladat velkou tispésnost tohoto priznaku pti pouziti u VAD. Jeho hlavni
vyuziti v této praci je spolu s priznakem velikosti energie v poc¢itani zakladniho tonu
hlasu taktéz pro rozpoznani znélého a neznélého tseku. Pro vypocet poctu

prichodu nulou je dan vztah:

ZCR[i] = i‘f) |sgn(s[n]) — sgn(s[n — 1])| (2.2)

2.3 Zakladni ton hlasu

Jednim z dilezitych parametrii pro diarizaci mluvéich je zakladni ton hlasu, o kterém
pojednava ¢lanek [4]. Je to zdkladni parametr fe¢ového signalu v kmitoc¢tové oblasti.
Béhem mluveni se ton hlasu méni a frekvence hlasu se pohybuje v rozmezi jedné
oktavy. Vypocitanim priumérné hodnoty zédkladniho ténu jsme schopni urcit pohlavi
mluvciho, pripadné o kterého mluvciho se jedna.

Zakladni kmitocet se udava 60-400 Hz, ale lisi se u muzt, zen i déti. U muzu

je prumérnd hodnota zakladniho téonu 132Hz, u zen 223 Hz a u déti se pohybuje
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v rozmezi 200-600 Hz. Zakladni kmitocet lidského hlasu miizeme vypocitat ze vztahu
Fo=1/Ty. (2.3)

Zékladni ton Teci ma siroké vyuziti. Pouziva se napt. pro analyzu feci, detekce emoc-
niho stavu mluvéiho, identifikaci mluvéiho a detekei hlasové aktivity. Detekei zédklad-
niho tonu fec¢i provadime v:

« Casové oblasti

o Kmitoctové oblasti

o Kepstru

Soudésti pro urceni zdkladniho ténu teci je charakter segmentu teci [4], protoze
prave z néj se zakladni tén pocita. Mame dvé moznosti. Bud narazime na neznély
usek feci (obrazek , v kterém ovSem nemad smysl pocitat zédkladni ton, protoze
signal je neperiodicky a vysledek by byl zkresleny. To znamena, zZe je potieba se
soustfedit pouze na znélé useky fec¢i (obrazek , z kterych mtzeme vypocitat Fj.

Je prokazatelné, ze znély tsek ma méné priuchodt nulou a veétsi kratkodobou
energii, zatimco u neznélého tseku je to naopak. Tyto dva priznaky miizeme vyjadrit
pro i-ty segment jako a .

Detekce zakladniho tonu fecCi spociva na vypoctu autokorelacni funkce AKF,
kters uréuje miru podobnosti v ramei jednoho signalu. Cim mé AKF vétsf hodnotu,
tim si je funkce v daném casovém posunu vice podobna. To slouzi také pro zjisto-
vani periodicity signalu. S nadhledem lze Fici, ze v mistech lokdlnich maxim AKF je
zacatek dalsi periody. Z toho také vyplyva, ze nejvyssi hodnotu bude mit AKF v nu-
lovém casovém posunu. Vzhledem k tomu, ze hledame periodu signalu, nemizeme
pouzit pro vypocet neznély tsek Teci. Ten se totiz chova jako Sum (obrézek .
Proto potrebujeme znély tsek (obrazek u kterého urc¢ime prvni vrchol ktery

nasleduje po maximélni hodnoté AKF a opakujici se vrcholy v okamzicich ’;3;, 21{:22,
31{:782 ..., kde f,. je vzorkovaci kmitocet a Fy je hledany zakladni ton reci.

2.3.1 Metoda centralniho klipovani

Tato metoda vychézi z faktu, ze k urceni zadkladniho ténu feci staci znat pouze
jednotlivé spicky v prubeéhu redi.
Postup:
1. segmentace fecového signalu
vypocet prahu pro jednotlivé segmenty
normalizace signalu
AKF

vypocet kmitoctu zakladniho téonu ze znélého tseku

Gk o
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Obr. 2.1: Neznély tsek fecového signalu

03 T T

02K _

velikost signalu
) = =
w Ta — [}
T T T
| | | |

[=]
=
T
|

=}
i

500 1000 1500 2000 2800
vzorky

Obr. 2.2: Znély tsek fecového signalu

Vypocet prahu pro jednotlivé segmenty provadime z toho diuvodu, ze signal kolisa

a nelze stanovit pevnou hodnotu prahu pro cely signal. Pro vypocet prahu -tého

segmentu P; nejdfive uréime maxima v sousednich segmentech, Max; 1 a Maz;,
a P; ur¢ime ze vztahu

P, = kmin(Max;_1, Maz1), (2.4)

kde k je redukcni faktor, ktery ma obvykle hodnotu 0,8. Normalizace se provadi na
jednotkovou velikost 1, 0, —1.

Autokorelaci signalu provadime pouze pro znélé tseky, ze kterych se zéakladni ton
pocita. Samotny zakladni ton hlasu se uréi z autokorelac¢ni funkce, ktera je symet-
rickd. Vychézime z poloviny vektoru, kde je maximalni shodnost signalu. Hleddme

prvni maximum po prichodu nulou. Diky symetrii funkce si mtizeme zvolit, kterou
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Obr. 2.3: Postup vypoctu FO metodou centralniho kliovani, vstupni segment (a),
vstupni segment po prahovani (b), vstupni segment po klipovani (c),oboustranna

autokorelac¢ni funkce klipovaného signalu (d).

polovinu vektoru budeme pocitat. Rozdil nalezenych maxim udava periodu signélu.
7 toho poté vypocitame zakladni tén hlasu jako podil vzorkovaciho kmitoctu a roz-

dilu maxim v korela¢ni funkci. Postup vypoctu je také zndzornén na obrazku [2.3]

2.4 Priznaky ve frekvencni oblasti

Vhodnym priznakem pro urcovani mluvéich jsou také spektralni nebo kepstralni
koeficienty [10]. JelikoZ v ¢asové ose nelze provadét potfebné tpravy fecového sig-
nalu, prevedeme si jej do frekvencni oblasti. Nejprve provedeme frekvenc¢ni analyzu
signalu. Muzeme k tomu pouzit Diskrétni Fourierovu transformaci (DFT). Tu lze

vypocitat ze vztahu:
N-1 -
X(k)= > x[n]e 7>~ ,prok € (0, N — 1) (2.5)
n=0

Vypocitané spektrum bude periodické podle vzorkovaciho kmitoc¢tu. Také se dis-
krétni s hodnotami kmitoc¢tt vzdalenych o velikosti f, = Fs/N. Vzhledem k symetrii
nam bude pro dalsi vypocty stacit prvni polovina spektra.

Vzorkiu ve spektru je omezeny pocet. Pokud ale chceme nebo potrebujeme tento
pocet zvysit, slouzi k tomu metoda Zero padding. Nejedna se o nic jiného, nez ze
do signalu pridame nulové vzorky navic a tim zvysime jeho hustotu a timpadem
i presnost. Informace v signalu se nijak nezméni, pouze se zvysi pocet vzorki.

Vykonova spektralni hustota nam slouzi k analyze ndhodného signalu a zjistuje
rozdéleni vykonu ve frekvenéni oblasti [10] (obrézek[2.4)). Cely vipocet spo¢ivé v tom,
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ze umocnime DFT koeficienty:

Gorr(kAf) = IXIH (2:6)

[l [l [l [l [l
0 100 200 300 400 a00 B00 700 800
flHz]

Obr. 2.4: Vykonova spektralni hustota

Obecné lze Tecovy signal rozdélit na buzeni a modifikaci [I0]. Buzeni je déno
zakladnim frekvenci hlasu mluvéiho a modifikace souvisi s artikulacnim traktem.
U rozpoznavani je potfeba pouze modifikace, takze se musime zbavit buzeni. To
viak je obsazeno v celém spektru u vyssich harmonickych. Recovy signal v case je
dén konvoluci buzeni ¢(t) a modifikace h(t):

o0

s(t) = at) + h(t) = [ g(r) - hlt = T)dr. (2.7)

—0o0

Po preneseni signalu pomoci DFT do frekvencni oblasti se z konvoluce stane soucin:

S(f) = Q(f) - H(). (2.8)

Ale ani ve frekvencni oblasti slozky buzeni a modifikace od sebe neoddélime. Musime
tedy udélat spektrum spektra, tzv. kepstrum. V kepstru se z konvoluce stane soucet
a tudiz mame slozky oddélené. U kepstralnich koeficienti se buzeni vyskytuje na
nizsich a modifikace vyssich hodnotach. Ovsem vzhledem k lidskému uchu, které je
ciltivé praveé na nizsi kmitocty a na vyssi uz tolik nereaguje, musime provést analyzu

spektra pravé na nizsich kmitoctech.

2.4.1 MFCC

Metoda MFCC pravé uvazuje lidské slySeni na nizsich kmitoctech [I1]. Postup je

takovy, ze na frekvenc¢ni osu rozmistime nelinearné filtry a mérime energii na jejich
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vystupu, kterou pouzijeme misto DF'T pro vypocet kepstra. Frekvencni osu prepoci-
tame na melovskou. Jednotka Mel praveé vychazi ze slova melody, coz charakterizuje

prave slyseni lidského ucha. Pouzita tprava pro prevod Hertzi na Mely je:

FHZ
Fara = 2059 logyo(1+ =20). (2.9)

Filtry tvori trojihelnikova okna s maximem v bodé jedna. To znamend, zZe spektrum
je filtrem na krajich hodné potlaceno a uprostied zlustava nezménéné. Pocet filtri je
libovolny a minimélné je roven poctu koeficientii. Nejvice informaci o zvuku je obsaze
v prvnich nékolika koeficientech. Vétsinou se pouziva 10-14 koeficientti. Pokud na
melovou osu rozmistime filtry linedrné, tak na frekvenéni ose budou rozmisténé

nelinedrné (obrazek [2.5)). Rozmisténi filtra je zndzornéno na obréazku [2.6]

5000

4000 -

3000 -

f[Mel]

2000+ -

1000 - -

D L 1 L L L L L
0 &0 100 150 200 250 300 350 400
flHz]

Obr. 2.5: Zavislost Hertzt na Melech

Obr. 2.6: Rozmisténi Mel banky filtr
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Pro vypocet MFCC pouzijeme jiz vypocitanou vykonovou spektralni hustotu,
kterou vynasobime vytvorenou bankou filtrli, sestavenou z trojihelnikovych oken
a secteme. Poté provedeme zpétnou Cosinovou transformaci (IDCT), kterd nahra-

zuje zpétnou Fourierovu transformaci (IFFT):

K
Cmp(n) = logmy, cos [n(k - 0.5)[7;} , (2.10)
i=1
Kde K znaci pocet filtri, e, je energie na intervalu daného filtru a M je pocet
melovskych kepstralnich koeficienti. Po této tpravé dostavame vysledek v podobé
Mel frekvené¢nich kepstralnich koeficienti (MFCC). Pocet koeficienti je libovolny
a maximalné je roven poctu filtri. Nejvice informaci o zvuku je obsaze v prvnich
nekolika koeficientech. Vétsinou se jich pouziva 10-13. Také se casto dopocitava
jesté prvni koeficient, ktery je roven logaritmu kratkodobé energie primo z recového

signalu.

2.4.2 Dynamické priznaky

V tomto pripadé to jsou priznaky, které vzniknou derivaci kepstralnich priznakt
v ase [12]. Kepstralni pfiznaky nazveme statické, tzn. dynamické priznaky vyjadiuji
zménu statickych pifznaka v ¢ase. Casto se pouzivaji statické pifznaky a k nim se
ptidaji dynamické piiznaky prvniho (delta ptiznaky) a druhého (akceleracni pti-
znaky) radu. Pokud jsou v ptiznacich pouzity koeficienty derivace fadu k, jsou také

pouzity koeficienty derivace fadu k — 1. Delta koeficienty vypocitame podle vztahu:

Sy i(elm + 4] — [m — 1))
25K 2 ’

Aclm] = (2.11)

kde 2k + 1 je velikost regresniho okna a ¢[m] je m-ty MFCC koeficient. Typicky sys-
tém pro rozpoznavani mluvéich obsahuje 13 statickych koeficientt (v nasem piipadé
MFCC koeficient1), 13 delta koeficient a 13 akcelera¢nich koeficienti.

19



3 HLAVNI ALGORITMY

3.1 Detekce recové aktivity

Detekee fecové aktivity (VAD) oznacuje Fe¢ové a nefecové segmenty v audio signalu
[3]. VAD mé velky vliv na kvalitu diarizace mluvcich a to z vice davod.

Prvni je pfimo odvozen ze zdkladu systému a to je chybovost systému (DER),
kterd bere v tivahu pocet falesné negativnich a falesné pozitivnich poplachti. Spatny
vykon tedy vede ke zvyseni DER.

Druhy vyplyva ze skutecnosti, zZe nefecové segmenty mohou narusit proces dia-
rizace mluvcich. Stézuje to hlavné segmentaci signalu. Pocatecni pristup k diarizaci
mluvcich se snazili vytesit VAD v realném case, tim ze vytvorily nefecovy cluster
jako vedlejsi produkt diarizace. Nicméné se ukazalo, ze lepsich vysledkl se dosahne
vyhrazenim fe¢ového a nerecového detektoru jesté pred zpracovanim samotného sig-
nalu. Netrecové segmenty mohou obsahovat mlceni, ale také Susténi papiru nebo jiny
okolni hluk. V zavislosti na téchto jevech se také méni hladina energie v nerecovych
signalech. Kromé toho musime pocitat s nastavenim mikrofonu a rtiznosti pouzitych
mistnosti, kde se lisi SNR (odstup signél od sumu).

Proto se VAD zaméfuje na vice pfiznaku (energie, pruchody nulou [4] a viz.
kapitola rozdil spektra Teci a hluku v pozadi a stuper odhadu).

3.2 Klasifikace

Klasifika¢ni metody slouzi ke tiidéni dat do konecného poctu t¥id pomoci funkei,
z predem vymezenych funkénich systému [15]. Tyto metody se mohlou rozdélit do
vice sklupin. Zde jsou uvedeny jen nékteré z nich:

o Klasifika¢ni stromy

 k nejblizsich sousedi (k-nn)

o Naive Bayess

e Support vector machines

Pro obsahlost téchto metod se zamérime pouze na jednu, u které pujde dobre

pochopit princip klasifikace priznakii.

3.2.1 k-nn

U rozpoznavani priznakt je metoda k-nn zalozena na blizkém trénovacich vzorcich
v priznakovém prostoru [15]. Tato metoda je nejjednodussi ze vsech algoritmi stro-

jového uceni.
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Princip metody spociva v tom, zZe na zacatku mame trénovaci mnozinu Z o n prv-
cich, o kterych vime, do které tiidy v patri. Tiida je rovnéz vektor o velikosti n.
Pokud se v prostoru objevi dalsi prvek nebo prvky, jejich pritazeni se provede podle
nejmensi vzdéalenosti od trénovaci mnoziny. Pro zvoleny bod X se vypocita vzda-
lenost od vsech prvkit trénovaci mnoziny a poté se vybere k nejblizsich sousedii
tohoto bodu. Bod X se pritadi do té tTidy, ktera ma vétsi zastoupeni v k nejblizsich
sousedil.

Citlivost tohoto algoritmu se reguluje nastavenim k, tzn. poc¢tu nejblizsich sou-
sedii. Obdobné je metoda 1-nn, kde se hleda pouze jeden nejblizsi soused.

Pro méfeni vzdalenosti se nejcastéji pouziva euklidovska metrika:

d(X,Z2) = | > (Xi — Z;)?, (3.1)
i=1
kde X= (X1, Xs, ..., X)) a Z= (441, Zs, ..., Zy,) jsou dva body v n—rozmérném pro-

storu, mezi kterymi vzdalenost pocitame.

3.3 Selekce priznaki

Cilem selekce priznakt je zredukovani poc¢tu priznakt. Vypocetni narocnost je tmérna
poctu priznakt, které chceme redukovat. Tento krok neni pro spravnost systému dii-
lezity, ale je vhodny, pokud mame vyssi pocet priznakt.

Selekce nam odstrani nepotfebné ptiznaky, které nenesou informaci dilezitou
pro urceni mluvéich a snizi tak dimenzi prostoru [13].

Rozlisujeme dva zplisoby dimenze:

o extrakce (feature extraction - FE)

o selekce (feature selection - FS)

Pri extrakci dochazi ke generovani novych priznaki, kdy kazdy novy priznak je kom-
binaci pivodnich ptriznakt. Vétsina extrakénich algoritmt provadi linearni transfor-
maci zalozenou na vlastnich ¢islech a vektorech. Mezi tyto algoritmy patii napi. PCA
- analyza hlavich komponent. Selekce vybira nevhodné;jsi priznaky z dané mnoziny.
Nevypocitava zadné dalsi priznaky navic a tim je tento algoritmus snadnéjsi. Pouziva
se, pokud je potieba zachovat vyznam priznaki [14].

Pri selekci dochéazi k odstranéni nerelevantnich a redundantich priznaki.

Relevantni priznak je takovy, kdyz existuje dvojice instanci rozdilnych tiid, které
se lisi pouze v tomto priznaku a které mohou byt rozdéleny do riznych tiid pouze

na zakladé tohoto priznaku.
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Redundantni priznak je takovy, ktery obsahuje nedbytecné informace. Pokud bu-
deme uvazovat opét dvé instance riuznych trid a dva priznaky, nenalezneme takovou
dvojici priznaki, ktera by se v jednom priznaku lisila a v druhém shodovala.

Rozdil algoritmu spociva ve vybéru jednoho ze dvou typi. Wrapper (obalovaci)
a Filter.

Algoritmy typu Filter vybiraji priznaky na zdkladé dat pomoci ovérovaci funkce,
napr. vypoctu vzdalenosti mezi tfidami. Model Wrapper je zalozen na prohledavani
s klasifikatorem. Algoritmy tohoto typu v sobé mohou zahrnovat témér jakykoli

znamy klasifikator.

3.3.1 Sekvencni dopredné hledani

Sekvencni dopredné hledéni (SFS) je jeden z nejjednodussich. Pouziva se jako Wrap-
per nebo Filter.

Na ukézku ho pouzijeme jako Wrapper v kombinaci s klasifikatorem 1-NN (je-
den nejblizsi soused) [I4]. SFS ma na zacatku prazdnou mnozinu ke které postupné
pridava vhodné priznaky.

Méjme mnozinu piiznaki X a soubor priznaka X,,(z; — z,,) - podmnozinu X.

Budiz " takovy priznak, pro ktery plati:

r" = argmaxr HY(X,,, f), (3.2)

kde H* (X, f) je ocenovaci funkce, kterou pouzijeme k ohodnoceni mnoziny X,,

s pfidanym ptiznakem f. Nazvéme ptidanim (ADD(X,,)) operaci, pti které priddme
T k soucasnému souboru, tedy:

ADD(X,,) = X,, Uz™. (3.3)

SF'S vybere d nejlepsich priznaki tak, ze:
Xy = ADD(¢), (3.4)

Kde ADD¢ je iterace operace ADD. Cislo d si miiZeme zvolit piedem, nebo si
ho nechdme optimalizovat algoritmem. Jako funkci H*(X,,, f) povaZujeme vybrani

takového priznaku, ktery zajisti nejvétsi redukei chyby u daného klasifikatoru.

3.4 Clustering

Shlukové analyza (Cluster analysis) nebo také Clustering je postup formulovany jako
procedura, pomoci niz objektivné seskupujeme jedince do skupin na zakladé jejich

podobnosti a odlisnosti [6]. Tato analyza se hodi zejména tam, kde objekty ptirozené
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vykazuji snahu se seskupovat. V nasem pripadé budeme pouzivat shlukovou analyzu
na seskupovani segmenti stejného mluvciho.

Clustering se zamétuje na identifikaci a seskupovani segmentt pro daného mluv-
¢tho, které mohou byt lokalizovany kdekoli ve zvukovém toku [1]. V idedlnim pripadé
bude mit jeden mluvci jeden cluster. Problém clusteringu je metricka vzdalenost.

Protoze se jen ztidka jedna o alternativni pristupy s kombinaci clusteringu a
opakovaného nasegmentovani, prispiva to k zavedeni nedetekovanych zmén mluvéich.
Vétsina soucasnych systému tak provadi segmentaci a clustering soucasné a nebo
ramcovy clustering na zakladé clusteru.

Obecny pristup se tyka Viterbiho preskupeni, kde je zvukovy tok rozsegmentovan
v zavislosti na aktualnim predpokladu clusteru predtim, nez jsou modely predélany
v nové segmentaci. Nékolik iteraci je obvykle provedeno tak, aby bylo Viterbiho
dekédovani vice stabilni. Za pouziti vyrovnavaci pameéti k vyhlazeni pribéhu se v
clusteru nebo sekvenci mluvéiho odstrani chybné detekce.

Alternativni pristup k clusteringu se tyka vétsiny pripadi, kdy kratké ramce
oken jsou zcela pridéleny nejblizsimu clusteru, tedy tomu, ktery pritahuje nejvice
snimku pri dekddovani. Tato technika vede k tsporam ve vypoctech, ale vhodnéjsi
je pro on-line nebo live aplikace diarizace mluvcich.

Shlukovaci metody mtzeme rozdélit podle cilli, k nimz sméruji na hierarchické
a nehierarchické [7].

o Hierarchické shlukovani je systém navzajem ruznych neprazdnych podmnozin
mnoziny, ve kterém prinikem kazdych dvou podmnozin je bud jedna z nich
nebo prazdna mnozina a v némz existuje alespon jedna dvojice podmnozin,
jejichz prinikem je jedna z nich.

o Nehierarchické shlukovani je systém navzajem rtznych neprazdnych podmno-
zin mnoziny, v némz prunikem kazdych dvou podmnozin neni zadna z nich.

My se opét zamétfime pouze na jednu metodu a to k-means, kterda patii do nehie-

rarchického shlukovani.

3.4.1 k-means

Jedna se o algoritmus s centroidnim shlukovanim [15]. Za¢neme tim, Ze uvazujeme
problém identifikace skupin nebo shluki dat ve vicerozmérném prostoru. Predpo-
kladejme, ze mame mnozinu dat xi,...,xy obsahujici N pozorovani ndhodné D-
rozmérné Euklidovské proménné z. Nasim cilem je rozdélit mnozinu dat do K clus-
tert1, kdy predpokladame, ze mnozina K je dana. Intuitivné miizeme smyslet o clus-
teru jako skupiné dat, jejichz vnitini vzdalenosti jsou malé v porovnani se vzdale-
nostmi vnéjsich bodtt mimo cluster. Mtizeme to zapsat jako D rozmérny vektor uy,

kde £k = 1,..., K, ve kterém puy je k-ty cluster. V podstaté lze Tici, ze pi obsahuje
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stfedy shlukt. Nasim cilem je tedy pritadit prvky do shluki, stejné jako soubor
vektorii py tak, aby soucet ¢tverctt vzdéalenosti kazdého prvku k jeho vektoru puy byl

co nejmensi.

4 T T I — T T
e Xy " x x w*
351 + x % ,33?& Fa |
= PO %‘x»‘g; A %
3| LRk R ]
P ;“Xxii‘x*&* :,ﬁ ixw%‘ g *
25 N FA ok R T, -
x Xy
= X X £
20 . B -
o «
sl LT T . 4
o oxxx xi:g}&(i%x%xx X
« o L
1= ol e IR, H % %j + -
oK e e R
05 RE R s T -
% BEE M gl
w EEal =
o * . ® x 4
x
05 1 1 1 1 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3 35 1 15
4 = T
) ES 3 Xxx =
351 B g&w B 2 |
o % gt Loy
R T .
3 non IR AT S T A
+ P T
bel / T -
“ . i “
xx % e x
20 B -
Xy xK?x XX X+
%
150 R W}f*‘@«@%xx% . _
ey @gg&;% ko x
% ® o %
1 ¥ ke, e xy 3% .
i, b SR R
o me o T g e B
05~ o R e .
w W %
0 ® L % i -
.
05 1 | | | | | | |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 15
4 T T I — T T
- E B x*
35 x ® T Hex x x X |
.o x’zﬁa;@f&xx; xﬁ;mx P .
= Br ol ket S % R B
= x xxx*x»é%@xm *ﬁ& EAE g . —
e x%xxx@&% :y&}xxw% A % M
25~ . Lo e e .
® ks x B
2k . = -
% % X xx *
150 B *xxix‘@i%&%xx;x‘ _
. . i w;{ﬁ Q”‘x hx w X,
. IO A A o O i
i T
05 LR oo T L B
; xR e ESD
w "
0l x .o x |
B
05 1 | 1 | 1 | 1 |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 15

Obr. 3.1: Vypocet k-means

U kazdého prvku z, jsme zavedli odpovidajici sadu proménnych r,;, kde k =
1,..., K popisuje, ke kterému z K clustert prvek z, nélezi. Tedy pokud prvek z,
nélezi clusteru K, potom r,;, = 1 a r,; = 0 pro j = k. Toto je zndmo jako 1-of-K

kédovani. Pak mizeme definovat objektivni funkci, danou:

N K )
J= 303 v — gl (3.5)

n=1 k=1
Tato funkce udava soucet ¢tvercii vzdélenosti kazdého prvku k jeho pfirazenému

vektoru py. Nasim cilem je najit takové hodnoty pro rnk a ug, aby funkce J byla

24



co nejmensi. Prubéh vypoctu k-means muzeme vidét na obrazku a objektivni

funkci 3.21

2500

2000 = —

1600 - —

1000 —

500 — —

Obr. 3.2: Objektivni funkce J

3.5 Detekce zmény mluvciho

Detekce zmény mluvéiho odpovida umisténi bodi ve zvukovém toku, kde doslo ke
zméné z jednoho mluvcéiho na druhého nebo z Fe¢i na nefecovy signal [2]. Je tézké
oznacovat tyto zmény a to i rucné. Vyvojari proto pouzivaji hrubsi rozdéleni casu
oznacenych oken z 0,3s na 2,4s.

Délka oznaceného okna urcuje nejkratsi dobu homogenniho segmentu mluvéiho
a proto ovliviiuje nefecovou detekci. Dokonce i mezi fonémy ve slové existuji ne-
patrné mezery. Je ziejmé, zZe je lidé nevnimaji jako ticho a diarizace mluvcich by
to tak také nemeéla vnimat. Zde si predstavime metody Energy-based, Model-based

a Measure-based.

Nejjednodussi feseni detekce zmény mluvciho je zalozeno na analyze akustické ener-
gie zvukového toku. Energy-based predpoklada, ze vsechny zmény nastanou na ti-
chych segmentech. Takze detekce tichych segmentu v toku odpovidd bodiam pripad-
nych zmén mluvcich.

Systémy energy-based pouzivaji akustické funkce, které predstavuji energii pres
posuvné okna a detekuji zmény v oknech, kde tyto funkce nabyvaji lokdlniho minima.
Pozice minim odpovidé tichu a potencionalnim pozicim zmény mluvcéiho. Posuvné
okno vraci spoustu bodi potencionalnich zmén mluvcich a prahova hodnota udava,

které z nich si ma ponechat.

Model-based pristupy maji dobré vysledky, [2] a [16]. Spoléhaji se na dvoutiidni
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detektor, ktery obsahuje externi fe¢ové a nefecové data. Recové a nefecové modely
se mohou libovolné prizpiisobovat specifickym splnénim podminek.

Hlavni nevyhodou model-based pristupt je jejich zavislost na externich datech
feCovych a nefecovych modelii, které je ¢ini méné robustni pro zménu akustickych
podminek.

Hybridni systémy byly navrzeny jako feseni tohoto problému. Ve vétsiné pripadii
je nejprve aplikovan ptistup energy-based pro oznaceni limitu fecovych a nefecovych
dat, kde se klade velky duraz na klasifikaci. Ve druhém kroku pouzivame oznacené
udaje ke zjistovani specifickych projevi fecovych a nefecovych modelti, které jsou
nasledné pouzity v pristupu model-based k ziskani vyslednych fe¢ovych a nerecovych

segmentii. Nakonec spojime model-based se 4 Hz modulaci energy-based detektoru.

Measure-based je nejéastéji pouzivany algoritmus na detekci zmény mluvéiho [2]. Tyto
pristupy méri rozdil mezi dvéma po sobé jdoucimi segmenty zvukového toku, ktery
je obvykle oznacovan jako vzdalenost mezi obéma segmenty. Je-li tato vzdalenost
vétsi nez limit, zména mluvéiho je detekovana do dvou segmentii.

Vzdalenost mezi dvéma zvukovymi segmenty lze mérit dvéma zptisoby. Pomoci
vyjadieni uzavieného tvaru a nebo porovnavani na zakladé pravdépodobnosti mé-

reni.

3.6 Segmentace mluvcich

V literature se pojem segmentace mluvcich pouziva jako segmentace a clustering do-
hromady [1]. Zatimco nékteré systémy tesi kazdy pojem zvlast, mnoho soucastnych
nejmodernéjsich systému je Tesi soucasné. V tomto pripadé je segmentace a cluste-
ring na sobé nezavisly. Nicméné oba moduly jsou zasadni pro diarizaci mluvcich.

Segmentace mluvcich je jadrem diarizacniho procesu a zaméruje se na rozdéleni
audio proudu do jednotlivych homogennich segmentii, nebo alternativné pro detekci
zmény mluvéich.

Klasicky pristup k segmentaci provadi testovani hypotéz ve dvou posuvnych a né-
kdy prekryvajicich se, po sobé jdoucich oknech. U kazdého mista zmény jsou dveé
moznosti: Prvni, Ze oba segmenty pochazi od stejného mluvéiho a ze mohou byt
klidné zastoupeny pouze jednim modelem. A druhd, ze existuji dva rtzni mluvci
a tim je vhodnéjsi pouzit dva modely.

V praxi se modely odhaduji v kazdém tfecovém okné a néktera kritéria se pou-
zivaji k urceni, zda je lepsi pouzit dva modely (dva oddélené mluvéi) a nebo jeden
model (pouze jeden mluvci). To se provadi v celém zvukovém toku a posloupnost

mluvcich se extrahuje.
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4 ROC KRIVKA

V teorii signalti je ROC krivka grafické znazornéni citlivosti, neboli falesné pozi-
tivnich (FP) a falesné negativnich (FN) vysledktu pro binarné klasifikovany systém
pro celou hodnotu prahu [5]. ROC kiivka muze byt také udédvana jako pomér prav-
divé pozitivnich a pravdivé negativnich vysledki. To zalezi na tom, jaké hodnoty se
pouzivaji pro vypocet.

ROC ktivka nam vykresli hodnoty, po kterych se systém miize pohybovat. Pro
kazdy bod krivky je vypocitan pomér, napt. falesné pozitivnich a falesné negativnich
pri nastaveném prahu, ktery je pro kazdy bod krivky jiny.

V nasem pripadé pouzivame ROC kfivku pro zobrazeni uc¢innosti systému pti
pouziti priznaku energie signalu a poctu pruchoditt nulou. Na obrazku vidime
mozny piiklad ROC kiivky. Jak je vidét, body nabyvaji hodnot od 0 do 1, coz znadi

procentudlni vyjadreni chybovosti.

falegné negativni
o
™

=1
=

. | . . . . | |
0 01 02 03 04 0s 05 07 08 0a 1
falegné pozitimi

Obr. 4.1: ROC krivka priznaku energie ze signalu 02.wav
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5 POUZITY SOFTWARE

5.1 Matlab a Octave

Systém pro diarizaci mluvéich je navrzen v prostfedi Matlab (matrix laboratory).
Jedna se o interaktivni programové prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk ¢tvrté
generace [§]. Programovaci jazyk Matlab je uréen pro védeckotechnické ticely, simu-
lace, paralelni vypocty apod. Typické oblasti pouziti jsou:

e inzenyrské vypocty

« tvorba algoritmil

» modelovani a simulace

o analyza dat

o védecka a inzenyrska grafika

« tvorba aplikaci (vcetné grafického rozhrani)

Zatimco Matlab je komerc¢ni, Octave je svobodny software, navrzeny spise pro
praci v OS Linux. Rovnéz slouzi pro provadéni ¢iselnych vypoc¢tl a ma nastroje pro
linearni algebru, nelinearni rovnice, integrovani funkci, prace s polynomy a diferen-
cialni rovnice. Do ur¢ité miry je Octave kompatibilni s Matlabem.

Cést programu byla odladéna i v prostiedi Octave, pro porovnani vysledki, jestli
se shoduji s vysledky z Matlabu.

Vice o programech na strankéch:

http://www.mathworks.com/ a http://www.octave.cz/

5.2 Praat

Praat je freeware program, ktery slouzi pro analyzovani fecovych nahravek. Jeho
vlastnosti jsou také vystupni grafické zpracovani pribéhu signalu. Jeho néstroje
jsou napft.:

o spektralni analyza Teci

o analyza intenzity hlasu

o poslechové experimenty

e popisovani a segmentace

V této praci jsme program Praat pouzivali hlavné pro popisovani a segmentaci
signalu, kdy jsme si ruc¢né oznacovaly segmenty jednotlivych mluvécich, znélé a ne-
znélé useky a nebo také speech a non-speech tseky signalu. Oznacené mista pak lze
vyexportovat do txt souboru a nasledné importovat do Matlabu pro dalsi zpracovani.

Vice o programu na strankach:

http://www.fon.hum.uva.nl/praat/
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5.3 Doxygen

Je volné dostupny program, ktery generuje dokumentaci ze zdrojového kodu, pro
V dokumentaci jsou popsany jednotlivé funkce a proménné, které se v programu
pouzivaji. V podstaté nam Doxygen vytvori jakysi manudal pro zdrojovy kod, aby
se v ném slo lépe orientovat a byl srozumitelny i pro ostatni uzivatele. Vystupem je
soubor formatu napr. html, tex, pdf.
Vice o programu na strankach:

http://www.doxygen.org/

5.4 Git

Tento program ma sSiroké vyuziti. Pro nas tucel slouzi jako archiv postupu prace.
Git vytvari repozitar, do kterého si uzivatel muze ukladat naprogramované funkce,
dokumenty ¢i jiné soubory, které chce uchovat. Git ma vyhodu v tom, ze pokud
se programator splete, udéla chybu v kédu a nebo néco omylem smaze, mize se
vratit k posledni revizi, kde mu vsechno fungovalo spravné. Git se také pouziva na
vefejnych serverech, kde napt. tym vyvojara ma pristup ke stejnému kédu a mohou
provadét zmény nebo doplnéni.

Program byl piivodné vyvinut pro OS Linux, ale pozdéji se zacal pouzivat i v ostat-
nich OS. Jeho obsluha probiha v prikazovém rfadku, ale méa také grafické rozhrani.

Vice o programu na strankach:

http://git-scm.com/

29



6 VYPOCTY

Pro analyovani signalu je neprve nutné néjaky signal vytvorit a nebo pouzit jiz
vytvoreny. Aby jsme mohli vysledky porovnavat, pouzijeme databazi nahravek roz-
hovori. Diléi vypocty budeme testovat pouze na jednom souboru, a to 01.wav. Jednéa
se o monofonni nahravku se vzorkovacim kmitoc¢tem 48 kHz o délce 3min. 29s., kde
hovori muz a zena. V nahravce se nevyskytuji zadné okolni rusivé zvuky, prekryvani

mluvcich ani zména dynamiky projevu, coz je pro testovani idealni.

6.1 Vypocet detekce recové aktivity

Pro spravné urceni mluvéich je také tfeba eliminovat non-speech ¢asti zvukového
souboru. To lze provést nékolika zptisoby. v nasem pripadé pouzijeme zptusob vypo-
¢tu hladiny energie v segmentu a pocet prichoda nulou v segmentu.

Za teCovy segment lze povazovat ten, ktery ma velkou energii signalu a malo prii-
chodti nulou. Nicméné tyto priznaky nelze aplikovat na vSechny zvukové nahravky
a to z divodu odlisnosti a kvality zaznamt. Pokud by byl v signdlu velky Sum,
energie by byla také velka, ale to by ndm nezarucilo, ze je segment Tecovy. A také,
pokud je v segmentu hodné priichodtt nulou, miize to pouze znamenat, ze obsahuje
vice neznélych hlasek. Aby tyto priznaky fungovaly spravné, musime pouzit také
odpovidajici zvukové nahravky.

Pro dosazeni co nejlepsich vysledki musi byt spravné nastaven EER (Equal Eror
Rate), coz je préh, pri kterém chybovost nebo spravnost systému mé stejnou nebo

co nejblizsi hodnotu falesné negativnich a falesné pozitivnich [9].

Obr. 6.1: ROC krivka priznaku poc¢tu prichodt nulou z 01.wav

Abychom mohli zmétené vysledky néjak porovnat, je potfeba si ruéné oznacit

speech a non-speech segmenty ru¢né. K tomu pouzijeme program Praat, ktery slouzi
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Obr. 6.2: ROC krivka priznaku energie z 01.wav

T T T T I
puvodni signal

PC speech/non-speech
Praat speech/non-speech

05 -

signal

Obr. 6.3: VAD priznaku energie z ¢ésti signalu 01.wav

k tipravé a zpracovani zvukovych souborti, zvlasté fecovych. V ném si oznac¢ime spe-
ech a non-speech ¢asti. Ru¢ni oznacovani se da povazovat za spolehlivé a tudiz bude
rozhodné presnéjsi, nez digitalni zpracovani na pocitaci. Takze vysledky z pocitace
budeme porovnavat ze soubory z Praatu. Pro zjisténi presnosti ndm bude stacit,
kdyz ze zvukovych souborti ozna¢ime segmenty pouze na 1 minuté.

U priznaku energie se nam podarilo dosdhnout velmi dobré uc¢innosti. Pri nasta-
veni EER energie na 0,16 u nahrédvky 01.wav bylo falesné pozitivnich 8,33 % a falesné
negativnich 8,25 % (obrazek [6.2).

S priznakem poctu prichodt nulou jsme nastavili u nahravky 01.wav EER pri-
chodt nulou na 70, pri velikosti segmentu 30 ms (1440 vzorki). Vysledky uz nebyly
tak dobré jako u energie. Piesto jsme doséhli chybovosti falesné pozitivnich 30,22 %
a faleSné¢ negativnich 28,08 % (obrézek [6.1)).
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Obr. 6.4: VAD ptiznaku prichody nulou z ¢asti signdlu 01.wav

Rozdilnost téchto dvou pfiznakt lze vidét i na obrazku (6.3) a (6.4)).

6.2 Vypocet zakladniho ténu hlasu

Pro vypocet zédkladniho tonu hlasu pouzijeme metodu centralniho klipovani. Jedné
se o univerzalni metodu a k nasemu pripadu se bude hodit nejlépe. Pro presnost
budeme dodrzovat postup, jak je uvedeno vyse v kapitole Vypocet zakladniho téonu
hlasu. Nejprve provedeme segmentaci fecového signélu. Pro jednotlivé ramce vypo-
¢itdme prah P a to z toho divodu, Ze hodnota signalu koliséd a nelze urcit pevnou
hodnotu prahu pro cely signal (obrazek .a). Hodnoty prahu vypocitame ze soused-
nich segmenti (obrdzek [2.3]b). Po prahovéni signdl znormalizujeme (obrazek [2.3c)
a vypocitdme autokorelacn{ funkei (obrazek [2.3]d).

Abychom docilili dobré tc¢innosti a pouzitelné hlukové analyzy, musime stanovit
EER pro uréeni znélych segmentt. Pti pouzivani dvou rtiznych priznakii mizeme
také ovlivnit jejich vahu, tzn. jeden bude upfednostnén a nastaveni jeho EER bude
mit vétsi vliv na presnost. Zatim ponechame vahu obou priznakt stejnou a zkusime

nastavit EER co nejucinéji.

6.3 Vypocet MFCC koeficientt

P1i dodrzovani vyse uvedeného postupu jsme provedli vypocet MFCC koeficientii.
V kédu jsme narazili pouze na mensi problém a to sice, ze musime osettit logarit-
movani nulovych hodnot. Ne vSechny MFCC koeficienty jsou dobre odlisitelné a tak

dale budeme pouzivat jenom nékteré.
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Také je pro clustering vyhodné pouzit MFCC koeficienty jenom pro znélé tseky.
Odlisitelnost je pak o néco lepsi. MuZzeme porovnat na obrézku[6.5] a[6.6]

] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Obr. 6.5: 1. MFCC koeficient ze souboru 01.wav
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Obr. 6.6: 1. MFCC koeficient ze souboru 01.wav pouze u znélych tsekt

6.4 Vypocet delta koeficienti

Vypocet delta koeficientti nedosahnul ocekéavanych vysledkii a proto ho v clusteringu

nepouzivame. Vypocet byl provadén podle vzorce z kapitoly Dynamické koeficienty.

6.5 Vypocet k-nn

Klasifika¢ni metodu k-nn jsme nakonec z ¢asovych divoda nevyuzili, protoze nepro-
vadime klasifikaci priznaki. Vyzkouseli jsme si jeji funkénost a pripadné pouziti pro
klasifikaci na testovaci mnoziné priznaku. Jeji vypocet je rovnéz uveden ve zdrojo-

vém kodu.
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6.6 Vypocet k-means

Metoda k-means nam slouzi pro clustering. Vzhledem k tomu, Ze nepouzivame selekci
priznaki, opét z casovych divodi, vybrali jsme si nejvhodnéjsi priznaky rucné.

Aby byl v{pocet o néco presnéjsi, vybrali jsme pouze znélé tseky (pomoci vypo-
¢tu zédkladniho ténu, kde tuto funkci pouzivame). Pro vypocet jsme pouzili velikost
energie, zakladni ton hlasu, pokud mluvcéi budou dobte odlisitelni, jinak vynechame
a MFCC koeficienty, ze kterych jsme vybrali 1., 2. a 14. To nam vytvotilo shluky v
5ti rozmérném prostoru.

U vypoctu je vzdy nutné zadat souradnice stfedovych bodt. Napt. pii 2 mluvcich
budeme mit 2 stfedové body a za pouziti 5 priznaki bude mit kazdy stredovy bod
5 hodnot, pro vypocet v prostoru. Tyto body mohou byt libovolné, vysledek se tim

neovlivni. Akorat se zméni pocet iteraci.

6.7 Segmentace mluvcich

Pro segmentaci mluvcich jsme pouzili vysledky metody k-means, ktera ji v podstateé
udélala za nés. Vzhledem k urcité nepresnosti bylo potieba rozdéleni do ttid upravit
medidnovym filtrem. Aby byla segmentace provedena po celé délce signdlu, museli
jsme jesté dopocitat segmenty, které jsme pro jejich neznélost vyradili. Jednalo se

pouze o doplnéni tiidy, kdy neznama tiida na pozici k se priradila ke tride k — 1.

6.8 Vysledky

V tabulce [6.1] uvadime prehled vysledkii systému pro diarizaci mluvéich namérenych
na databazi nahravek.

7 vysledki test vyplyva, Ze tento systém neni tiplné idealni a je nachylny k chyb-
nym vyhodnocenim. To je zptisobeno nékolika faktory.

Jako prvni a zaroven nejvetsi faktor chyby je zvolena metoda k-means. Tato
metoda vytvari v n-rozmérném prostoru shluk o poc¢tu n-ptriznakt. Tato metoda
ma nehierarchické shlukovani, tzn. spolecné rysy z celého signédlu, budou v jednom
shluku. Pokud ovSem ptiznaky jednotlivych mluvéich nejsou dobte odlisitelné, tvori
jeden velky shluk. Je zde také problém, pokud dany mluvéi vystupuje v nahravce jen
kratkou dobu v poméru s ostatnimi mluvéimi. Takovyto shluk, i kdyz dobte odlisi-
telny, muze dost snadno pohltit sousedni shluk, ktery bude tvoren z mnohonasobné
vyssiho poctu segmentii.

Druhy vyznamny faktor je volba priznakii. Ne vSechny se pro clustering hodi,

ovsem pokud nepouzivame klasifika¢ni metodu pro vhodny vybér ptiznakt, musime
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Tab. 6.1: Prehled namétenych vysledkl systému pro diarizaci mluvcich

soubor mluvci shoda mluvéich | zmény mluvécich poznamky
muz | zena FP FN
wav01 1 1 97,55% 0% 0% -
wav(02 1 1 96,7% 9,09% 0% -
wav03 | 3 1 68,9% 20% 40% | shluk A,B a C
wav04 | 2 0 69,63% 75% 75% -
wav05 | 2 0 63,6% 66% 50% -
wav06 | 3 0 71,65% 57,14% | 0% shluk B a C
wav07 | 3 0 56,83% 75% 25% shluk B a C
wav08 | 3 0 81,22% 0% 50% shluk A a B
wav(09 3 0 95,5% 0% 50% shluk B a C
wavl0 | 3 0 80,1% 0% 25% shluk A a C

tyto priznaky vybrat ru¢né na zakladé jejich vlastnosti a vSeobecnych znalosti, jak
by se takovy priznak mél chovat.

Treti faktor spoc¢iva ve kvalité nahravky. Soubor wav01l mé vzorkovaci kmitocet
48 kHz. Soubor wav02 44,1kHz, ovsem dalsi soubory pouze 16 kHz. To nam vy-
znamné zmensuje mnozstvi informaci o daném signalu. Dalsi nevyhodou souborii
wav03 - wav10 je obsah cizich zvuk, prekiikovani mluvéich, delsi pauzy v Teci, za-
sekavani se mluvcich apod. Navic se v téchto nahravkach dost ¢asto objevuji mluvci
stejného pohlavi, nékdy s hodné podobnou frekvenci zakladniho ténu hlasu, ktery
je pak dobré v takovych pripadech jako priznak vynechat. A jak uz vychazi z volby
clusteringu, pokud je mluvci v nahravce slyset jen kratce, pohlti ho ostatni shluky
mluvcich.

Pri testech bylo pouzito maximalné 5 priznaki a to velikost energie, zakladni
ton hlasu a z MFCC koeficient byly vybrany priznaky 1,2 a 14. Je pravdépodobné,
ze pri kombinaci jinych ptiznakl, napt. pridani nebo zaména nékterych z MFCC
koeficientl a delta koeficienti, bychom dosahli lepsich vysledk.
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7 ZAVER

Cilem této prace bylo vytvorit funkéni systém pro diarizaci mluvéich a otestovat ho
na databazi nahravek. Pti zvoleném postupu jsme nedoséhli idealnich vysledki, ale
i presto lze systém povazovat za funkéni, pokud zvolime vhodny typ nahravek.

7 velké ¢asti muze vysledky ovlivnit uzivatel, jelikoz je potieba predem nastavit
spoustu parametri, které ovliviiuji vypocty. Systém klade vyssi naroky pro uzivatele,
jelikoz musi védét, jak parametry nastavit, aby byly vysledky co nejlepsi. Méreni
jsme opakovali vicekrat, abychom dosahli co nejlepsich vysledkt, ovsem nutno dodat,
ze takhle by to fungovat nemélo.

Po konec¢ném otestovani jsme dosli k zavéru, ze pro vyssi kvalitu systému tento
postup neni dostacujici. Lepsi vysledky mohou vést pres pravdépodobnostni a sta-
tistické metody, jako Bayesovo informaéni kritérium (BIC), Hidden Markov Model
(HMM) nebo Gaussian Mixture Model (GMM).

Jelikoz je toto téma velmi rozmanité a zptisobii feseni mnoho, nebylo tcelem
projit vsechny, ale pokusit se o jedno mozné teseni. Z ¢asovych divodi je zde uveden
pouze jeden zpusob navrzeni systému pro diarizaci mluvéich. Pro dalsi pokracovani
je potieba mit vétsi vSeobecné znalosti této problematiky, kterd je v podstaté stéle

nova a vyviji se dopredu kazdou chvili.
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A SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

S O Jeden nejblizsi soused
AKE Autokorela¢ni funkce
BIC . Bayesovo informacni kritérium
DE R Chybovost systému
DET Diskrétni Fourierova Transformace
B R Prah chybovosti
B O Zékladni kmitocet
BB Extrakce ptriznakt
F P Falesné pozitivni
B S Selekce priznakti
GMM Gaussian Mixture Model
HM M Hidden Markov Models
Hz o Hertz
IDCT Zpétna Cosinova transformace
I P Zpétna Fourierova transformace
KHz Kilo Hertz
3 01 K nejblizsich sousedti
Ml Melody
MFECC . Mel frekvenc¢ni kepstralni koeficienty
010 A Mili sekunda
NIST ..o National Institute of Standards and Technology
PCA Analyza hlavich komponent
PN Falesné negativni
ROC Krivka chybovosti
S e e e Sekunda
SE S Sekvenc¢ni dopredné hledani
SN R Odstup signal sum
VA D Detekce Tecové aktivity
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