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Abstrakt

Predlozena disertacni prace se zabyva tématem robustniho rozpoznavani feci v re-
alném prostredi, kdy je nutné brat v tivahu zvysSenou uroven okolniho ruseni a pfi-
tomnost nerecovych jevi v promluvé. Hlavnim cilem préce je analyza existujicich po-
stupii zpracovani fecového signalu s ohledem na dosazeni robustni reprezentace feci
a nasledna optimalizace nastaveni predzpracovani fecového signalu. Analogicky byly
pouzity a porovnany techniky vedouci k potlaceni vlivu ruseni na tirovni modelovani
feci.

Obsah prace lze tématicky rozdélit do zakladnich blokt, které se vénuji jednotli-
vym fesenym tlohdm. Prvni ¢ast prace zkouma standardné pouzivané parametrizace
MFCC a PLP a z nich odvozené techniky pro ziskani robustni reprezentace fe¢ového
signalu. V ramci analyzy téchto technik bylo hleddno nejen optimalni nastaveni jed-
notlivych parametri, ale zaroven byly jednotlivé bloky zpracovani signalu podrobeny
analyze z pohledu zvyseni robustnosti ziskané reprezentace signalu v kombinaci s me-
todami pro potlacovani vlivu Sumu — spektralni odecitani a detekce fecové aktivity.
Srovnani téchto metod v riiznych Sumovych podminkach ukazalo vihodné vlastnosti
technik zalozenych na LPC analjze pfi pouziti dodatecnych algoritmt pro potlaco-
vani Sumu. Navrzeny postup zpracovani signalu dosahl vysledkit srovnatelnych se
standardy pouzivanymi pro potlacovani Sumu v fec¢i (ETSI standard).

Druhé cast prace je vénovana oblasti akustického modelovani fecového signalu,
predevsim z pohledu prizptisobeni modelt fe¢i na Sumové podminky. Byly studovany
podrobnéji standardni adaptacni techniky na bazi MLLR a proces modelovani nefe-
c¢ovych udalosti. Pro analyzu pfizptisobeni modeld feci sSumovym podminkam byla
navrzena metoda, kterd zahrnuje optimalizovany proces predzpracovani signalu na
urovni parametrizace i modelovani. DosaZzend ispéSnost rozpoznavani piesahla 98,5 %
v podminkéch jedouciho automobilu (oproti pivodnim méné nez 90 %). Modelovani
nefecovych udalosti fe¢nika bylo realizovano v tiloze rozpoznavani spontannich pro-
mluv, kde vedlo ke sniZeni chybovosti systému o cca 10 %.

Pro tyto ucely vznikla v ramci prace databaze spojitych promluv spontanniho
charakteru.






Abstract

This thesis deals with the robust speech recognition in real environment, when it
is necessary to take into account the presence of high level of ambient noise and
non-speech events. The main objective of this work is to analyze existing procedures
of speech signal processing with the purpose to achieve a robust representation of
processed speech and optimized settings of speech signal parameterization. Also the
techniques leading to interference suppression at speech signal modelling level were
applied and compared.

The content of the work can be divided into basic blocks which are devoted to
particular tasks solved. The first part examines the standardly used parameterizati-
ons MFCC and PLP and derived techniques for obtaining robust representation of
speech signal. We were searching not only for the optimal setting of parameters, but
individual signal processing blocks were analyzed from the viewpoint of increasing
robust representation of the signal obtained. The techniques were studied in combi-
nation with methods for noise suppression, i.e. mainly Spectral subtraction and Voice
activity detection. Advantageous properties of the techniques based on LPC analy-
sis were observed when they are used together with additional techniques for noise
suppression. Proposed approach reached results comparable to the standards used for
noise suppression in speech (ETSI standard).

The second part is devoted to the modelling of acoustic speech signal, especially
from the viewpoint of the adaptation of acoustic models for noisy-speech conditions.
The standard adaptation techniques based on MLLR and the modelling of non-speech
events were studied in more details. Proposed method involves optimized signal pre-
processing at the level of the signal parameterization and modelling. Finally, recogni-
tion accuracy of more than 98.5 % was achieved in the case of driven car (compared
to previous results below 90 %). Also the modelling of speaker non-speech events was
implemented in large vocabulary continuous speech recognition task, which led to the
reduction in error rate of about 10 %.

For this purpose, continuous database of spontaneous utterances character was
createded within the work.
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Kapitola 1

Uvod

Re¢ je zakladni formou mezilidské komunikace a predstavuje nejpiirozenéjsi zptisob
predavani informaci. Za tcelem zvysSeni prirozenosti a pohodli pfi komunikaci ¢lovéka
se strojem je proto vénovana vyznamna pozornost hlasovym technologiim. V téchto
technologiich jsou vyuzivany systémy pro automatické rozpoznavani fe¢i (ASR — Au-
tomatic Speech Recognition), které predstavuji hlasovy vstup pro stroj ¢ obecny
systém a systémy pro syntézu feci (TTS — Text To Speech), kde je realizovan hlasovy
vystup strojem. Tato prace je zaméfena na dil¢i tlohy automatického rozpoznéavani
feCi s aplikacemi jako jsou prepis promluv do textové podoby (diktéty), titulkovani
videa s textem (napt. filmy, zpravodajstvi), vyhledavani v zaznamech (rozsdhlé da-
tabdze dokumentt, video/audio banky) ¢ pro obecné zjednoduseni prace s PC a
mobilnimi pfistroji (ovladani aplikaci, diktovani SMS, apod.).

S rozvojem téchto hlasovych technologii a jejich zptfistupnénim i v pristrojich uzi-
vanych v bézném zivoté prichazi potfeba provozovat tyto systémy v redlnych podmin-
kach. Dnes jiz bézné dostupné rozpoznavace feci obvykle dosahuji vysokych tispésnosti
rozpoznavani v tichém prostfedi nebo v malo se ménicich (stacionarnich) podmin-
kach. Realné prostiedi ovSem stale pfinasi situace, které vice ¢i méné snizuji presnost
rozpoznavani Jedna se predevsim o vliv Sumového pozadi a ptisobeni rusivych jevi.
Rozpoznavani fecového signalu navic znesnadnuje proménlivost promluvy riznych
mluvéich (inter-speaker variability) i proménlivost promluvy od jednoho mluvéiho
(intra-speaker variability). Vyznamny rozdil v podobé promluvy také existuje mezi
feCi ¢tenou a spontanné pronesenou, predevsim vlivem nespojitosti v promluvé a po-
uzité intonace.

Za timto ucelem se na rtizné trovni zpracovani a modelovani fecového signalu po-
uzivaji algoritmy potlacujici vliv informace, ktera je pro rozpoznavani reci irelevantni
a na tyto algoritmy se tato prace zameéruje.

Standardnim vstupem rozpoznéavach feci je parametrizovand forma signélu, tedy
priznaky vhodné pro rozpoznévani fe¢i s moznosti potlaceni nezadoucich vlivi. V di-
sledku okolniho ruseni a dalsich rusivych faktort ale ¢asto dochazi k degradaci signalu,
kterou jiz nelze timto zptsobem eliminovat. Pro zvySeni robustnosti rozpoznavace
v realnych podminkéch je proto aplikovana fada algoritmii pro potlacovani Sumu a



zvyraznovani fe¢i. Ve fazi trénovani akustickych modeli mohou byt vedle fecovych
elementii modelovany Sumy a nefecové udalosti, které jsou v signalu pritomny a neni
je mozné odstranit predchozim predzpracovanim. Pfi trénovani téchto modeli se po-
uzivaji rozsahlé fecové databaze, které vystihuji variabilitu cilovych podminek, a tak
umoznuji prizptisobit modely podminkam, v nichz je rozpoznéavac¢ provozovan.

Ackoliv se jedna o metody standardné vyuzivané, idedlni feSeni pro obecné pod-
minky realného prostiedi je obtizné nalézt, at uz z diivodu vysoké variability hluku
prostiedi, nebo z divodu rtznorodosti vlivil, které na fecovy signal ptisobi. Ome-
zujicim prvkem mtze byt také slozitost celého vypocetniho postupu, pripadné cas
potfebny k provedeni potiebnych krokia algoritmu. Problematika robustniho rozpo-
znavani feci se proto optimalizuje pro konkrétni podminky. Prikladem miize byt roz-
poznava¢ predem definované sady povell nebo rozpoznavac fe¢i provozovany v au-
tomobilu pripadné rozpoznava¢ adaptovany na konkrétniho mluvciho, resp. skupinu
mluvdéich.

Tato prace si klade za cil objektivni zhodnoceni vlivu standardnich a modifikova-
nych parametrizacnich technik v kombinaci s vybranymi metodami pro potlacovani
Sumu na uspésnost automatického rozpoznavani feci. Kapitola2 dava piehled o téma-
tice statistického rozpoznavani reci, zakladnich metodach pouzivanych ve stavajicich
systémech a predevsim o postupech vyuzivanych v ramci této prace. Navazujici shr-
nuti cili prace a struény prehled clenéni je uveden v kapitole 3.

V kapitole |4 jsou popsény zakladni parametry pouZitého rozpoznavace fe¢i a me-
todiky srovnavani chybovosti systému pro jednotliva nastaveni rozpoznavacich tloh.
Dale navazuje popis pouzitych databazi, vybiranych s dirazem na zastoupeni redlného
prostiedi. Tuto kapitolu doplnuje kapitola 5 ptiblizujici postup tvorby databaze spon-
tannich promluv, ktera vznikla predevsim jako doplnék stavajicich databazi s ohledem
na vetsi zastoupeni nefecovych udalosti fecnika.

Nésledujici kapitoly se zabyvaji metodami pro zvysSeni robustnosti rozpoznavace
feci. Kazda kapitola obsahuje rozbor dané metody a poté experimentalni ¢ast tykajici
se zkoumané problematiky. Analyzu nastaveni ASR systému z pohledu predzpraco-
vani fe¢ového signalu uvadi kapitola 6, kde jsou porovnany standardni a modifikované
parametrizacni techniky a jejich mozné doplnéni algoritmy pro potlaceni Sumu. Na-
sleduje kapitola |7/ pojednavajici o vyuziti detekce fecové aktivity v rdmci zpracovani
fecového signalu pro potlaceni vlivu Sumového pozadi pfitomného v pauzach feci. Ex-
perimentalni ¢ast uzavira kapitola 8, kterd dopliuje robustni nastaveni v predzpraco-
vani signalu algoritmy v oblasti modelovani. Kapitola!9 uzavira tématiku robustnosti
z pohledu modelovani nefecovych udalosti.



Kapitola 2

A4 Vv e

Robustni rozpoznavace reci - stav
problematiky

Teorie automatického rozpoznavani feci zahrnuje problematiku z mnoha oblasti, od
fyziologie hlasového traktu, napt. [93], [35], pfes analyzu akustickych signéli [114] az
po lingvisticky rozbor jazyka ([14], [108]). Ptestoze existuji publikace, které shrnuji
diléi alohy rozpoznavani feéi do jednoho celku ([88], [93]), jedna se i tak vzdy jen
o omezeny vybér z rozsahlé mnoziny aplikovanych procest ¢i pouzivanych technik
v rdamci komplexni problematiky rozpoznavani reci.

Uloha rozpoznavani feé strojem sleduje rozvoj v oblasti vipocetnich systémi a
jiz s vyvojem prvnich digitalnich pocitact v 50. letech se objevuji také prvni systémy
vyuzivajici dostupnych a realizovatelnych postupt rozpoznavaci tilohy. Vyzkum v ob-
lasti rozpoznavani vzora (pattern recognition) v 70. letech nésledné ptispél k uplat-
Podporovany stalym rozvojem vypocetnich systémi, umoznuji nynéjsi ASR systémy
realizovat potiebné operace ve velmi kratkych casech. Je tak mozné vyzkum orien-
tovat nejen na zakladni tlohu rozpoznavani slov, ale také do oblasti rozpoznavani
spojitych pfirozenych promluv (LVCSR — Large Vocabulary Continuous Speech Re-
cognition). Mnoho takovych systému je jiz vyuzivano v praxi a to nejen pro angli¢tinu
(napf. [28]), ale i pro méné rozsifené jazyky, mezi néz lze fadit i estinu ([1], [77], [76]).

Nésledujici kapitola pfinasi prehled bézné vyuzivanych principd rozpoznavani reci
s uzsim zamérenim na potieby vyzkumu a tloh FeSenych v ramci této prace.

2.1 Princip rozpoznavani rec¢i na bazi HMM

Dnesni rozpoznavace feci jsou nejcastéji zalozeny na statistickych metodach na bazi
skrytych Markovovskych modeltt (HMM — Hidden Markov Model) [92]. Ty popisuji
signal z hlediska jeho statistickych vlastnosti a umoznuji tak modelovat i signaly,
jejichz podobu nelze vyjadrit deterministicky. Nasledujici text priblizuje teorii rozpo-
znavani fe¢i na bazi HMM.
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Obrazek 2.1: Blokové schéma standardniho rozpoznéavace feci zalozeného na HMM

2.1.1 Statisticky model reci

Typickou strukturu rozpoznavace feci zalozeného na statistickém modelovani pomoci
HMM lze znazornit blokovym schématem [2.1. Zde je vyznacena ¢ast akustického
modelovéani, jejimz vystupem jsou modely akustické reprezentace promluvy. Cést ja-
zykového modelovani pak popisuje skladbu jazyka na trovni slov.

Zakladni princip rozpoznavani feci je zalozen na hledani nejvérohodnéjsi posloup-
nosti slov W = wy, ws, ..., wy ze viech moznych posloupnosti 4 danych jazykovym
modelem, které odpovidaji naméfenému vektoru parametrtit O = o1, 09, ..., 07 S pou-
zitim danych akustickych modeli. Tedy

W = argmax {P(W|O)} . (2.1)

Wea

Pro urceni pravdépodobnosti P(W|O) lze pouzit Bayestv vztah, ktery prevadi tento

W = arg max { P(O|E€)OJ)D(W)} . (2.2)

problém na tlohu

Wea

Jelikoz P(O) je pro vSechny kombinace W € 4 shodné, lze ve vysledku uréit nejveé-
rohodnéjsi kombinaci slov vztahem

W = argmax {P(O|W)P(W)}. (2.3)
Wea

Prvni ¢ast ve vztahu (2.3)), vérohodnost P(O|W), je dana modely zakladnich akustic-
kych elementt fe¢i (akustické modely). Druhou ¢ast, pravdépodobnost P(W') popisu-
jici pravdépodobnost vyskytu dané kombinace slov W, pak definuje jazykovy model.
Takto je popsan systém, ktery pro popis akustickych vlastnosti fec¢i pouziva modely

celych slov.
V pripadé, ze jsou jako zakladni akustické elementy pouzity jednotky mensi nez
slovo, napft. slabiky ¢i fonémy, je nutné doplnit systém také o informaci o posloupnosti
téchto element v jednotlivych slovech. Tak je definovana pravdépodobnost P(S|W')
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vyskytu sekvence akustickych elementi S v kombinaci slov W. Tuto pravdépodob-
nost popisuje vyslovnostni model, na schématu 2.1 reprezentovany vyslovnostnim
slovnikem. Celou rozpoznavaci tlohu lze pak zapsat vztahem

W = argmax {P(O|S) P(S|W) P(W)}, (2.4)

Wea

kde

e P(0|S) vyjadfuje vérohodnost generovani vektoru O pro sekvenci akustickych
elementi S,

e P(S|W) vyjadiuje pravdépodobnost sekvence akustickych elementt S, je-li
dana posloupnost slov W pro dany vyslovnostni model,

e P(W) vyjadifuje pravdépodobnost posloupnosti slov W z pohledu daného ja-
zykového modelu.

Zminéné akustické a jazykové modely potiebné pro realizaci rozpoznavaci tlohy
se ziskavaji v trénovaci fazi pripravy rozpoznavace, jak je zachyceno na obr. 2.1.

Tyto t¥i vyrazy vystihuji zakladni funkéni vstupy pro proces rozpoznavani feci
zalozeny na modelovani fecovych jednotek kratsich, nez slovo. Vymezuji proto také
oblasti pro aplikaci algoritmii, které jsou pouzivany pro zajisténi robustnosti daného
systému.

V nasledujicim textu jsou stru¢né popsany jednotlivé funkéni oblasti procesu roz-
poznavani feci na bazi statistického modelu dle schématu 2.1l

2.1.2 Predzpracovani signalu — Extrakce priznaku

Zakladni reprezentaci fecového signalu v digitalni podobé je vyvoj akustického tlaku
v Casové oblasti snimany mikrofonem do podoby elektrického signalu. Zaznam v této
podobé ale obsahuje velké mnozstvi redundantni informace, ktera neni vyuzita pri
procesu rozpoznavani [10].

Parametrizace fecového signalu popsana nize prevadi tento signal do podoby, ktera
vystihuje charakteristiky vyznamné pro rozpoznavani fe¢i a zaroven snizuje objem
dat, ktery je predkladan klasifikaénimu systému. V této podobé (vektor O v piedcho-
zich vztazich) je Fecovy signéal déle modelovan akustickymi modely. Navic je prubéh
zpracovani doplnovan algoritmy, které mohou potlacovat ruseni signalu.

Robustni predzpracovani fecového signalu je tak vyznamnou soucasti ASR sys-
témi pracujicich v realnych podminkach a v hlu¢ném prostiedi.

Standardné uzivané reprezentace fecového signéalu jsou zaloZeny na znalosti pro-
dukce Teci hlasovym traktem, ktery se chova jako linedrni systém buzeny zdrojem
ménicim se periodicky ¢i ndhodné v ¢ase [95], a zpracovani feci lidskym uchem, tedy
spektralni analyze signalu ve vnitinim uchu [93]. Mezi nejéastéji pouzivané parame-
trizace, které téchto vlastnosti vyuzivaji, patii mel-frekvencni kepstralni koeficienty
(MFCC — Mel-Frequency Cepstral Coefficients) [16] a PLP koeficienty (PLP — Percep-
tual Linear Prediction) [40]. Tyto metody vyuzivaji podobnych principii zpracovani
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signalu na bazi Fourierovy a kepstralni analyzy [94], a tak umoznuji popsat fecovy
signal pomoci malého poc¢tu parametri. Diky nizké korelovanosti kepstra oproti spek-
tru je tak lépe modelovan vliv jednotlivych ¢asti vokalniho traktu pripadné i zdroji
sumu na vysledny fecovy signal.

Rozsahlou studii nastaveni systému zalozenych na téchto technikach prinasi napt.
[87]. Zde se autor vedle analyzy nastaveni zékladnich parametrii téchto metod vé-
nuje také moznostem optimalizace objemu sady parametrii pomoci dekorelace a re-
dukce dimenzi, viz také napf. [38]. Tim mize byt dosaZeno sniZeni po¢tu parametri
bez vyrazného ovlivnéni Gspésnosti rozpoznavace. Piedevsim ve vypocetné narocnych
LVCSR systémech tak vhodny pfistup k redukci objemu dat mutize znamenat velmi
vyrazné snizeni doby zpracovani fecového signalu.

Vedle téchto metod byly vyvinuty dalsi postupy, které poméahaji zvysit robustnost
ASR systému. Oproti vyse uvedenym piiznakim, které jsou zaloZeny na kratkodobé
spektralni analyze, vyuzivaji nékteré metody informace v delSim casovém kontextu.
Ukazuje se, ze vyuziti dlouhodobého vyvoje signdlu miize pfinaset informaci nejen
o vlastnim fecovém signalu, ale také umoznuje lépe pracovat s okolnim ruchem, ktery
signal doprovazi [41]. Toho vyuzivaji napiiklad techniky TRAP [45] a TANDEM [43]
[42]. T tyto metody alesporti ¢astecné obsahuji bloky zpracovani pouzivané u dfive
uvadénych standardnich metod v kombinaci s vyuzitim neuronovych siti.

V ramci vyse zminénych technik bylo publikovano mnoho dalsich modifikaci za-
lozenych na algoritmech pro potlacovani vlivu zkresleni signalu (PLP-RASTA [44]),
doplnéni ¢ kombinace jednotlivych p¥iznakt ([8]) nebo analyze fyziologie vnimani
feci lidskym uchem [58].

Vysledky dosazené s témito technikami ukazuji, ze optimalizaci vybranych casti
jiz standardizovaného procesu parametrizace 1ze dosdhnout zlepseni provozu systému
ASR v danych podminkach. Analyza a experimentalni zhodnoceni prinosu vyznam-
nych funkénich blokt metod MFCC a PLP je proto jednou z ¢asti predkladané prace.

2.1.3 Akustické modelovani

Akustické modelovani umoznuje klasifikovat na bazi vybranych parametra, ktery
akusticky element je pfedlozenym signalem reprezentovan. PTi rozpoznavani feci na
bazi HMM je k tomu pouzito modelti, které reprezentuji prave tyto jednotlivé akus-
tické elementy, napi. hlasky.

Obréazek 2.2 znazornuje priklad 5-stavového Markovova modelu se dvéma neemi-
tujicimi stavy. Ten je charakterizovan pravdépodobnosti pfechodu mezi jednotlivymi
stavy ajz, ass atd. a gaussovskou pravdépodobnostni funkei by(0;), b3(0;) a by(o0;) pro
generovani vektoru o;. Vystupni hustotni funkce b;(0;) je obecné charakterizovana
kombinaci Gaussovskych hustotnich funkei

1 1 Ty-1
N(o;p, ) = ——¢3007H T e-n) 2.5
(o5, %) 2= (2.5)
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kde n je dimenze ptiznakového vektoru o, zatimco p a 3 jsou parametry jedné kom-
ponenty modelu (stfedni hodnota a kovarianéni matice).
Qqq

Q22 a33

Obrézek 2.2: Priklad 5-stavového skrytého Markovova modelu s dvéma neemitujicimi
stavy

Akusticky model na bazi HMM popisuje pravdépodobnost P(O|M) s jakou je
generovan vektor parametri O tvoreny vektory o; za predpokladu prichodu timto
modelem M pres jednotlivé stavy X, tedy

P(O, X|M) = algbg(Ol)agng(OQ)a2363(03) e (26)

V ptipadé pouziti skrytych Markovovych modelt jsou jednotlivé stavy prichodu
neznamé, s pomoci rekurzivnich postupti lze ale efektivné uréit vérohodnost P(O|M)
generovani daného vektoru O modelem M. Pokud model M; odpovida slovu w; resp.
akustickému elementu s; pak lze rovnice resp. fesit s predpokladem, Ze

P(O|w;) = P(O|M;) (2.7)

resp.
P(0Ols;) = P(O|M;) (2.8)

Zname-li parametry modelu M, je mozné fesit tlohu rozpoznavani feci naleze-
nim modelu M s maximéalni vérohodnosti pro dané pozorovani O. Ziskani parametrii
modelu je feSeno procesem trénovani.

Trénovani akustickych modelu

Parametry HMM se ziskavaji procesem trénovani, kdy se na zakladé trénovacich dat
s pomoci Baum-Welchova algoritmu (vice viz [123]) upfesiiuji hodnoty pravdépodob-
nosti pfechodit mezi stavy a;; a parametri g a 3 vystupni hustotni funkce b; (viz
vztah (2.5)).

Toto upfesnéni miize byt realizovano na zakladé nékolika kritérii, z nichz nejcas-
t6j8im kritériem je maximalizace vérohodnosti klasifikace fec¢i pii pouziti spravného
modelu (ML — Maximum Likelihood). Vzhledem k omezenim, ktera toto kritérium
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predpokladé pro optimalni odhad ([75]), existuji i dalsi kritéria, kterd zohlednuji vza-
jemné rozdily jednotlivych tiid akustickych elementi a umoznuji tak na rozdil od
ML zaroven snizovat chybnou klasifikaci, napiiklad kritérium minimalizace chybné
klasifikace Feci pfifazenim chybného modelu (MCE - Minimum Classification Error)
[49] ¢i maximalizace vérohodnosti klasifikace s ohledem na vSechny mozné vysledky
klasifikace (MMI — Maximum Mutual Information) [6]. Na zakladé téchto kritérii
jsou pak modely nejen trénovany, ale pomoci dalsich algoritmi také adaptovany na
konkrétniho fecnika ¢i prostiedi.

Vlastni rozpoznavaci proces je realizovan Viterbiho algoritmem, ktery naléza nej-
vérohodnéjsi cestu prichodu HMM siti, vice viz napt. [123].

Subslovni akustické elementy pro modelovani feci

Je-li ASR tloha stanovena jako rozpoznavani omezeného poctu slov, ktera jsou ne-
ménna, viz napt. rozpoznavac Cislovek, lze pomoci HMM modelovat celé slovo. Vek-
toru O pak odpovida celé dané slovo, které je postupné generovano modelem. Tréno-
vaci databaze v takovém piipadé musi obsahovat dostatecné a reprezentativni zastou-
peni kazdého slova, aby byl model schopen generalizovat. Ve chvili, kdy je potteba
rozsitit mnozinu rozpoznavanych slov nebo ji operativné prizptsobovat konkrétnimu
ukolu, je jiz nevhodné trénovat pro kazdé slovo vlastni model. Nejen Ze netimérné
nariistd pocet modelt, rozsah a pozadavky na trénovaci databazi, navic stale neni
mozné rozpoznavat slova, pro ktera neexistuje model.

Z toho dtvodu jsou pro slozitéjsi ulohy vyuzivany subslovni akustické elementy,
nejcastéji hlasky (fény). Skladanim téchto elementii za sebou jsou pak tvorena po-
tiebnd slova. Pro ¢estinu pouzivame 44 zakladnich hlasek [104]. Jejich podoba je
ovSem velmi variabilni a zavisi nejen na daném mluvéim, ale vlivem setrvacnosti
mluvidel i na okolnich hlaskach. Tento jev, nazyvany koartikulace, je proto casto vy-
stihovan modelovanim monoféni s kontextovou zavislosti, které jiz zahrnuji informaci
rozpoznavani spojitych promluv je tato informace diilezita a napomaha vyssi kvalité
rozpoznavani. Pii nékterych jednodussich tlohach nebo v situaci, kdy neni dostatek
materialu pro dostatecné natrénovani extenzivni sady takovych modelti, vsak muze
byt zadouci pouziti méné slozitych modela [124].

I v této praci jsou proto vyuzivany varianty modelovanych elementti dle charak-
teru ulohy. V tlohach, které analyzuji vliv algoritmu extrakce priznakt pro zpracovani
fecového signalu, je potfeba predevsim vystihnout vliv zkoumaného faktoru, bez nut-
ulohy Casto vyuzivano rozpoznavace fec¢i s malym slovnikem s vyuzitim modeld mo-
noféni. Az pro zhodnoceni pfinosu pouzitych metod na realny béh rozpoznéavace reci
je vhodné rozsitfovat také slozitost vlastniho rozpoznavace, napf. pouzitim triféni ¢i
zvySenim komplexnosti jazykového modelu.
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2.1.4 Vyslovnostni slovnik

Je-li ASR systém zalozen na modelovani akustickych jednotek kratsich nez slovo, je
potfeba definovat, jakym zpiisobem tyto jednotky tvoii vysledné slovo. Tuto informaci
obsahuje vyslovnostni slovnik, ktery umoznuje vicenasobnou definici vyslovnosti slova
(napf. pro rozliSeni spisovné a hovorové podoby vyslovnosti).

Vyslovnostni slovnik také definuje mnozinu vsech slov, jez se mohou vyskytnout
na vystupu rozpoznavace. Jedna-li se o rozpoznava¢ omezeného poctu slov, naptiklad
povelli pro ovladani konkrétniho zatizeni, je tento slovnik velmi maly a jeho rozsah
pripousti manualni zasahy pro zvyseni pfesnosti modelovani vyslovnosti. S rostoucim
objemem slovniku se ovSsem moznosti ru¢niho zasahu do definice vyslovnosti snizuji
a pro rozpoznavace spojitych promluv je jiz nutna automaticka tvorba slovniku na
zékladé pevnych pravidel. S tim je ovSem spojeno vysoké riziko Spatné definice kvili
nepravidelnostem, jakou je napiiklad vyslovnost cizich slov. Kvalita takového modelu
pak klesa a s ni se snizuje i isp€sSnost rozpoznavani.

2.1.5 Jazykové modelovani

Je-1i definovana akustickd podoba jednotlivych slov na bazi vyslovnostniho slovniku,
lze jejich skladanim ziskat konecnou podobu informace v fecovém projevu. Skutec-
nost, jak jsou tato slova slozena dohromady, je ovlivnéna gramatikou daného jazyka,
kterou vystihuje jazykovy model.

Jazykovy model popisuje, jak pravdépodobna jsou jednotliva spojeni dvou ¢i vice
slov definovanych ve vyslovnostnim slovniku a které kombinace slov jsou v dané gra-
matice pripustné. Reflektuje tak skutecnou gramatiku jazyka, ale umoznuje také pti-
zpusobit rozpoznavac jazykovym podminkam, v nichz je ASR systém pouzivan.

Gramatika

Tak jako vyslovnostni slovnik definuje povolenou posloupnost jednotlivych hlasek
tvoricich dané slovo, gramatika definuje povoleny sled jednotlivych slov na vystupu
rozpoznavace. V piipadé rozpoznavace feci s malym slovnikem (rozpoznéva¢ omeze-
ného poctu slov, poveli) jsou pro tuto definici vétSinou pouzity gramatiky v podobé
slovnich smycek. Ty definuji, ktera slova mohou po sobé nasledovat. Predpokladem
pro takovy model je, ze pravdépodobnost vyskytu vsSech slov smycky je shodna.

Castym uplatnénim definice jazykového modelu v podobé gramatiky je rozpozna-
va¢ omezené mnoziny povelt. Gramatika je v této tloze popsana smyckou s jednim
prichodem, kterda obsahuje vSechny znamé povely, z nichz jeden je vybran jako nej-
vérohodnéjsi vzor pro rozpoznavané slovo.

Komplexnéjsi podobu ma gramatika pro rozpoznavac¢ sekvence poveli nebo ¢islo-
vek. Jedna se jiz o model, ktery simuluje béh fec¢i s malym slovnikem. Proto je takové
nastaveni casto pouzivano jako prvni krok pii analyze algoritmti pro rozpoznéavani
feCi. Vétsina experimentl této prace je z tohoto diivodu zalozena pravé na tloze
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vpravo
nahoru

Obrazek 2.3: Priklad jednoduché gramatiky rozpoznavace poveli

rozpoznavani sekvence ¢islovek. Tento pfistup také koresponduje s nastavenim refe-
ren¢niho rozpoznévace feéi pro projekt Aurora [83] definovany jako standardizovany
ramec pro porovnani systému, ktery je v praci také pouzit.

Statisticky jazykovy model

Pro tlohu rozpoznavani spojitych promluv s velkym slovnikem se jiz vyuzivaji sta-
tistické modely jazyka. Ty modeluji pravdépodobnost vyskytu konkrétni kombinace
slov na zakladé jazykového modelu trénovaného na textech, které vérohodné vystihuji
charakter daného jazyka. Vzhledem ke slozitosti obecného jazyka pak dochazi k opti-
malizaci tohoto modelu, aby bylo jeho pouziti v ramci rozpoznavace mozné z pohledu
vypocetni narocnosti i ispésnosti klasifikace. Vyznamny vliv na slozitost modelu ma
i charakter jazyka, jehoz typickou vlastnosti mtize byt ohebnost slov. Pristup k tvorbé
jazykovych modelt je proto velmi casto vlastnimu jazyku prizpiisoben. To je pripad
i model pouzivanych pro slovanské jazyky ([48], [103]).

Charakter spojitych promluv modelovanych statistickym jazykovym modelem se
v mnohém odlisuje od promluv jednoduchych, jako je sekvence poveli. Proto lze
ocekavat, ze i vliv jednotlivych algoritmii pro zvyseni robustnosti rozpoznavace feci
miize vykazovat jisté odlisnosti pro rtizné typy promluv.

V této praci je pro analyzu vlastnosti algoritmti pro zpracovani feci pouzito nejprve
zékladni gramatiky obsahujici pouze cislovky. Nasledné jsou ziskané zavéry ovéreny
na obecnych spojitych promluvach s pouzitim statistického jazykového modelu [86].
To vede ve vysledku k zavérim, které popisuji moznost vyuziti navrhovanych postupi
v LVCSR systémech.

2.2 Robustnost rozpoznavace reci

Proces parametrizace popsany v sekci 2.1.2/ naléza ptiznaky v fe¢ovém signalu, které
jsou vyznamné pro rozpoznavani feci. Tak je mozné eliminovat nékteré jevy, jejichz
pritomnost v signale je nahodna nebo neni spjata s informaci obsazenou v feci, napf.
variabilita promluv jednotlivych mluvéich, intonace apod. V ptfipadé zasuméného sig-
nalu ale neni toto predzpracovani dostatecné, a proto existuje mnoho algoritmi, které
potlacuji vliv nezddouciho ruseni na vysledek rozpoznavani [34].
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Tato sekce popisuje vybrané oblasti, v ramci kterych je mozné ASR systém roz-
Sitit pro zvysSeni ucinnosti rozpoznavani v realnych sumovych podminkach a které
jsou dale analyzovany v ramci této prace. V prvni ¢asti se jedna o algoritmy apliko-
vané pri predzpracovani fecového signalu, druha c¢ast pak popisuje moznosti zvyseni
robustnosti systému na trovni modelovani feci.

2.2.1 Robustnost pri extrakci priznakua

Na rozpoznavany signal miize ptsobit mnoho rusivych vlivi, které degraduji kvalitu
signalu a tim snizuji schopnost systému spravné klasifikovat obsazenou informaci.
Jejich tcinek lze pozorovat v nékolika mistech cesty signalu od fe¢nika k rozpoznéavaci.
Souhrnné lze pfi zahrnuti vSech aditivnich a konvoluc¢nich slozek modelovat zasumény
signal jako

§[n] = s[n| * hin] + n[n], (2.9)
kde §[n], s[n], h[n] a n[n] reprezentuji postupné vysledny zasumeény signal, pivodni
nezasumény signal, vliv konvoluéni slozky na signdl a aditivni slozku ruseni.

Jsou-li akustické modely trénovany na obdobnych podminkach, v jakych je roz-
poznaval provozovan, a jsou-li tyto podminky v ¢ase neménné (shodny mikrofon,
shodné prostiedi, apod.), je mozné analyzovat signél jen s ohledem na aditivni slozku
ruseni. Ve vétsiné ptipadi lze toto zjednoduseni akceptovat, pripadné pouzit metody,
které ptisobi proti zménam signalu konvolu¢niho charakteru. Ty se pouzivaji mimo
jiné pro potlaceni vlivu rozdilnych charakteristik pfenosové cesty (napf. odlisny mi-
krofon) a patii sem napiiklad metoda kepstralniho odecitani (CMS - cepstral mean
subtraction)[4]. Odlisny problém také tvoii tiloha, kdy je ve snimané feci ozvéna, jejiz
vliv je snizovan metodami pro potlacdovani echa, napft. [9], pfipadné je-li v dosahu
fecnika jiny mluvéi. Poté je potfeba pouZit napf. techniky pro separaci zdroju [39].

S ohledem na rozsah jednotlivych oblasti potlacovani ruseni se zaméiuje tato prace
jen na prvni typ - aditivni Sum. Signél s[n] ovlivnény pouze touto aditivni akustickou
slozkou lze zapsat jako

x[n] = s[n] + n[n]. (2.10)

Ve frekvencni oblasti se pak tato rusiva slozka projevi také jako aditivni, tedy

X (e1®) = S(e1®) + N(&7®), (2.11)

kde X (e7®), S(e’®) a N(e’©) jsou kratkodobé odhady spektralniho obrazu signalii
x[n], s[n] a n[n].

Metody potlacujici aditivni ruseni jsou proto nejcastéji zalozeny na predpokladu,
7e se charakteristiky signalu a ruseni vyznamné lisi. Na zakladé této odlisnosti muze
byt jedna ze slozek potlacena nebo zvyraznéna. Piresnost odhadu pak urcuje, do jaké
miry je timto zasahem ovlivnéna druha slozka. Odhad charakteristik jedné ze slozek
signalu je proto dilezitou soucasti algoritmi pro potlacovani Sumu. Nejcastéjsim prti-
stupem byva analyza segmentti fecovych pauz ziskanych na zékladé detekce fecové

11
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aktivity. Vedle této metody mohou byt pouzity naptiklad sady predpokladt o Sumo-
vém prostiedi, které popisuji predpokladanou podobu charakteristik Sumu, naptiklad
pasmové omezeni a tvar spektra Sumu.

Nejjednodussim zptisobem muze byt nalezeni vhodné prevodni funkce mezi podo-
bou ¢isté a zasumeéné fedi, tzv mapovani parametra [72, 71]. S jeji pomoci lze nésledné
zasumeény signal transformovat na odpovidajici Cisty fecovy signal a ten poté pou-
Zit v rozpoznavaci nezasuménych promluv. Nevyhodou této metody je ale potieba
¢isté podoby fecového signalu a vysoka zavislost na typu ruseni. Naopak obdobny
pristup na trovni modelovani fecového signalu je s vyhodou vyuzivan v metodach
pro adaptaci modeld, které jsou analyzovany i v této praci, viz kap. 2.2.2.

V oblastech se znaAmym prostiedim, u kterého l1ze predem definovat jeho vlastnosti,
nachézi misto metoda filtrace nezadoucich slozek signalu. S pomoci jednoduchého fil-
tru lze docilit omezeni téch slozek signalu, v nichz je ocekavan vyssi vliv ruseni.
Prikladem miize byt filtr pro potlaceni ruseni v automobilu, které se vyznacuje har-
monickou strukturou s ndsobky na poloviné zakladni frekvence [54]. Ve standardnich
parametrizac¢nich metodach, jejichZ analyza je soucasti kapitoly 6 této préce, je také
Casto vyuzito preemfazového filtru. Ten naopak pomaha zvyraznit slozky fecového
signalu na vyssich frekvencich a vyrovnat tak energetickou hladinu signalu v celé
sitce zkoumaného spektra.

Vztah (2.11) ukazuje, Ze aditivni ruseni lze ve frekvenéni oblasti pozorovat také
jako aditivni slozku. To vede k metodam, které se snazi tuto slozku odhadnout a
na zakladé tohoto odhadu sumovou slozku odstranit. Jednotlivé metody se proto lisi
predevsim ve zpisobu, jakym je odhad proveden.

Wienerova filtrace

Princip Wienerovy filtrace [60, 121] spociva ve filtraci zasuméného signalu tak, aby
doslo k odstranéni sumové slozky signalu na zakladé minimalizace stfedni kvadratické
chyby, viz obr.[2.4. Pro pfenosovou funkci Wienerova filtru plati
2 _ |S(e79)P?
S(eO))2 + [N (e9)2

Za predpokladu, ze Sum a fec jsou statisticky nezavislé stacionarni procesy, Wienertiv
filtr poskytuje optimalni odhad cistého signalu ze zasuméného.

Méme-li k dispozici odhad vykonového spektra sumového pozadi N(e/®), lze pti-
vodni nezasumény signal rekonstruovat ze zasuméného signalu Wienerovou filtraci dle

H(e79)

(2.12)

vztahu ' _
2 [Su(e’®)|* = IN(e°)]?

|50 (e79)]2

V adaptivni verzi této metody je pak mozné sledovat i Sumové charakteristiky
v riznych podminkéch a vlastnosti filtru piizptisobovat zménam prostiedi. I tato me-
toda ma vsak v realnych podminkach omezenou schopnost potlacit ruseni pritomné
v signalu, nebot redlné prostfedi nesplituje podminky, za kterych algoritmus dosta-
tecné presné odhadne charakteristiky rusivého pozadi.

H(e®) (2.13)

12
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X (79 Q(,70
DSl ppT <) S(e)

WF IFFT ——>

o
Odhad $umu N(e®)

Obrazek 2.4: Blokové schéma potlaceni Sumu pomoci Wienerovy filtrace

Spektralni odeditani

Aditivni Sumova slozka signalu je ve spektralni oblasti charakterizovana také aditivni
slozkou, viz vztah (2.11). Spektralni odecitani ([121], [50]) odhaduje ¢isty signal tak, ze
odecita odhadnuté amplitudové spektrum $umu od zasuméného signélu (pii zachovani
fazové slozky). Zakladni blokové schéma metody je znazornéno na obr.

z[n] X(e®)  +  §(e9) §[n]
—> FFT >B > IFFT |—>

\2
Odhad Sumu

N(e79)

Obrazek 2.5: Blokové schéma potlaceni Sumu spektralnim odec¢itanim

Odhad sumové slozky pro aplikaci spektralnihho odecitani mize byt proveden na-
ptiklad na zdkladé analyzy pauzy v fe¢i za pomoci detektoru fecové aktivity (VAD).
Mozné selhani tohoto algoritmu vlivem nespravné detekce v zarusenych podminkach
vede ale k negativnimu ovlivnéni fecového signalu a degradaci tispésnosti rozpozna-
vace. Kvalitni VAD algoritmus navic zvysuje komplexnost systému, coz mize byt
prekazkou k jeho pouziti.

Jinou metodou pro odhad charakteristik Sumové slozky signalu je vyuziti odhadu
pomoci nékterych iterativnich metod, napt. minimdlni statistiky ([62], [63]). Vyhodou
této techniky je vedle jeji jednoduchosti také snadné implementovatelnost do procesu
extrakce priznaki.

Rozsifené spektralni odeditani

Metoda ESS je kombinaci Wienerovy filtrace a spektralniho odecitani, kdy je pro
odhad sumové slozky signalu vyuzit adaptivni Wienertiv filtr, jehoz koeficienty jsou
aktualizovany dle vystupniho signalu. Tento odhad je nasledné ve pouzit v ramci
spektralniho odec¢tu. Algoritmus proto nevyuziva VAD a tim eliminuje i nevyhody pii-
stupi, jejichz tispésnost zavisi na presnosti detekce feci. Principialni blokové schéma
algoritmu ESS znazornuje obr. 2.6.
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Technika ESS zahrnuje moznost nastaveni parametri, které upravuji chovani al-
goritmu — konstantu « pro kompenzaci vlivu odhadu charakteristik Sumového pozadi
na nastaveni Wienerova filtru a konstantu p pro nastaveni rychlosti reakce na zmény
v signalu. Tak je mozné algoritmus prizptisobit danym podminkam.

Vzhledem k zaméfeni prace na rozpoznavani feci v obecnych realnych podminkach
je algoritmus ESS analyzovan z pohledu jeho pfinosu k tispésnosti rozpoznavani feci
v téchto podminkach.

Primérovani Sumu

> Spektralni odecet
|S[n]]

|S[n —1]]

——> Wienertv filtr
N

hd 51

\|
r

Obrazek 2.6: Blokové schéma potlaceni Sumu metodou ESS

Jiné metody

Vedle vyse uvedenych metod existuji i dalsi algoritmy pro odhad charakteristik Sumo-
vého pozadi, napf. MMSE — Minimum Mean Square Error estimation [19], MLE — Ma-
ximum Likelihood Spectral Estimation [67], MPE — Maximum a Posteriori Spectral
Estimation [122] & zvyraziiovani feci na bazi modeli [54]. Clanek [8] ukazuje také vy-
uziti informace z VAD jako doplnék existujiciho vektoru parametri, kde je v prostiedi
automobilu dosazeno dvoucifernych zlepseni chyby rozpoznavace. Znalost vlastnosti
rusivého prostredi 1ze vyhodné vyuzit riznym postupem zpracovani signalu v jednot-
livych frekvenénich pasmech [20)].

Spolu s ptfinosem ke snizeni SNR v fecovém signéalu ale mohou tyto metody, prede-
vsim ty jednodussi, ovlivnit signal vlastnim Sumem algoritmu. Tak vznika napriklad
tzv. hudebni Sum [12]. Vyhodnoceni vlivu téchto algoritmt je proto nutné provadét
nejen na urovni méfeni SNR. V této praci je pfinos metody ESS hodnocen z pohledu
prinosu metody k zlepseni klasifikace rozpoznavacem feci.
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Detekce recové aktivity pfi odhadu charakteristik Sumového pozadi Feci

Vyse zminéné algoritmy casto v rdmci zpracovani signalu vyuzivaji detekce fecové
aktivity k odhadu charakteristik Sumového pozadi. Algoritmy pro detekci feci proto
casto byvaji vyznamnym prvkem ovliviiujicim uspésnost celého systému v danych
podminkach.

Algoritmy detekce Feci jsou zalozené typicky na vykonové analyze signalu, spek-
tralni ¢i kepstralni analyze resp. koheren¢ni analyze. Nejjednodussi formy detekce
feCi zkoumaji energii signalu nebo pocet pricchodi nulou [64], [52]. Jejich vyhodou je
velmi nizka vypocetni naroc¢nost, naopak nevyhodou je vysokad chybovost v pfipadé
detekce Teci v sumovém prostiedi. Spolehlivéjsi algoritmy pro detekci jsou zalozeny na
spektralnich (kepstralnich) vzdalenostech mezi FeGovym signalem a pozadim feci [37].
V pfipadé zminénych detektori se obvykle zjistuje mira odlisnosti daného bloku sig-
nalu od pozadi v dané oblasti (energie, spektrum, entropie spektra [119]). O vlastnim
vysledku detekce lze pak rozhodnout porovnanim této miry s prahovou hodnotou,
kterou lze stanovit globédlné jako fixni prah, ¢i ji adaptivné obnovovat [111] podle
aktualnich charakteristik pozadi Teci, pfipadné lze vyuzit vice sofistikovanych roz-
hodovacich stromu [64]. Pro telekomunikacéni systémy se vyuzivaji algoritmy, které
kombinuji nékolik rtznych prvkia pro zvyseni efektivity detekce [47], [21], to vSak
v uloze rozpoznavani rec¢i neni vhodné.

Pro prostiedi s velmi vysokou hladinou ruseni (napt. jedouci automobil) se dale
pouzivaji vicekandlové metody [102]. S jejich nasazenim ale soucasné vzrista vypo-
Cetni narocnost detek¢nich algoritmii a potieba vicekanalového nahravani zvysuje
také hardwarové pozadavky systému.

Vedle vyse zminénych postuptt mohou byt vyuzity i metody na bézi statistického
zpracovani signdl, napt. vyuziti GMM modelt feéi a Sumu [52], pfipadné umélych
neuronovych siti pro nelinearni mapovani mezi vektorem fecovych priznakt a pii-
tomnosti fec¢i [33].

Pouziti VAD ovliviiuje mira zaruseni signalu, ale také pozadavky na vypocetni
naroc¢nost. Jelikoz tyto pozadavky jdou vétSinou proti sobé, pouzity VAD muze vy-
znamné ovlivnit uspésnost celého procesu. Vzhledem k vyuziti kepstralni reprezentace
signalu pro ucely rozpoznavani jsou v této praci jsou pouzity algoritmy detekce feci
zaloZené na téchto charakteristikach signalu, které pri zachovani nizké naroc¢nosti al-
goritmu dosahuji tspésnost detekce pouzitelné v tloze zpracovani reci.

2.2.2 Robustnost v akustickém modelovani

Podobné jako volba vhodné parametrizace prispiva ke zvySeni robustnosti rozpozna-
vace predevsim v podminkach s rusivymi vlivy, lze kvalitou akustickych modeli vy-
znamné ovlivnit schopnost systému spravné rozpoznat zkreslenou ptichozi promluvu.
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Trénovani/adaptace modelu

Metody zvysovani robustnosti ve fazi trénovani akustickych modeli ¢i vlastni klasifi-
kaci lze rozdélit do dvou ttfid. Do prvni skupiny lze zahrnout metody, které vyuzivaji
predchozi znalosti o podminkach, ve kterych bude rozpoznéva¢ provozovan. V ta-
kovém pripadé lze akustické modely pfizpisobit témto podminkdm predem v ramci
procesu trénovani a ziskat robustni modely pouzitelné pro standardni rozpoznévaci
proces. Druhou skupinu tvori metody vyuzivajici zasuména fecova data z realného
provozu rozpoznavace, na kterych jsou akustické modely dale adaptovany. Typicky
se tyto metody vyuzivaji pro adaptaci systému nezavislého na mluvéim na konkrét-
niho fecnika. Vhodnou volbou adaptacni sady dat 1ze ale docilit také prizpiisobeni
modeld konkrétnimu prostiedi.

e Trénovani
Mezi metody vyuzivajici proces trénovani patii predevsim:

(pre)trénovani akustickych modelu ¢isté fedi na feéi ziskané v koncovych
podminkach,
(pre)trénovani na signalech nahranych ve vice typech rusivych podminek

[70], [61],
- kompozice a dekompozice HMM [120],

paralelni kombinace akustickych modela [31].

Ackoliv ve vysledku pfinasi tyto metody casto velmi efektivni feSeni, moznost
jejich nasazeni je vyrazné ovlivnéna potiebou velkého mnozstvi trénovaciho ma-
terialu potizeného v daném cilovém prostiedi. Sbér takovych dat je spojen s vy-
sokymi naklady a navic vysledny materiadl nezarucuje dostatecnou reprezenta-
tivitu. Napriklad nahravanim fecovych dat v automobilu lze ziskat pomeérné
rozsahly vzorek dat, ale ani ten nevystihne vSechny aspekty realného provozu
automobilu. Nejedna se jen o zastoupeni rusivého pozadi, ale také o potiebu
vyvazenosti databaze s ohledem na vyskyt foneticky bohatého materialu.

Pottebného vyvazeni databaze bez netimérného zvyseni narocnosti sbéru dat
Ize docilit vyuzitim existujicich foneticky bohatych databazi Cisté feci a jejich
kombinaci se samostatné nahravanym Sumem. Zminény postup se vyuziva na-
ptiklad pii tvorbé rozpoznavade pro prostiedi automobilu [11], [2]. T v tomto
pripadé se ale casto vyuziva alespon z malé ¢asti dat realné nahranych.

e Adaptace
Mezi standardné pouzivané adaptacni techniky patii predevsim metody zalo-
Zené na transformaci modeli na zakladé linearni regrese (Maximum-Likelihood
Linear Regression — MLLR) [57] a metody na bazi MAP adaptace (Maximum
A Posteriori adaptation) [32].
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Kapitola 2. Robustni rozpoznavace reci - stav problematiky

Zatimco metoda MAP je blizkd metodé pretrénovani modeli na cilovych pod-
minkéch a vyzaduje relativné objemny adaptacni material, metoda MLLR umoz-
nuje ziskat adaptované modely na malém poctu zaznami. Napiiklad autori
v [105] dosahuji zlepSeni chyby na trovni slov o 9,2 % oproti vysledku s pouzi-
tim trénovani na rozliénych podminkach a zlepSeni o 25 % oproti trénovani na
¢istych podminkach.

Modelovani nefecovych udalosti

Vyznamnym a v dnesni dobé€ jiz standardné zohlednovanym aspektem rozpoznéavani
fedi jsou také nereCové udalosti generované feénikem (smich, kasel...), ¢i specifické
nestacionarni ¢i impulsivni jevy z okoli (bouchnuti dvefi, vyzvanéni telefonu).

Predevsim pti modelovani ruseni od fecnika lze vyuzit faktu, ze toto ruseni prichazi
typicky v pauzach promluvy a lze k nému proto pristupovat jako k ostatnim fecovym
udélostem (hlaskdm). P¥i trénovani modeld segmentti feci jsou v trénovacim materilu
zohlednovany i tyto udalosti a je jim prifazen specialni model. Z toho také plyne
pozadavek na spolehlivé oznaceni téchto udalosti v trénovaci databazi.

Jelikoz jazykovy model v podobé gramatiky je velmi jednoduchy, jeho doplnéni
o tyto udélosti v tloze rozpoznavani feci s malym slovnikem je snazsi [25]. V dnesni
dobé jsou jiz fecové databédze o tyto informace doplnény, proto byva v tloze ASR
s jednoduchou gramatikou modelovani nefecovych udalosti standardné zahrnuto.

Na druhou stranu pfi rozpoznavani spojitych promluv je nutné komplexnéjsi feseni
vzhledem ke slozitosti statistického jazykového modelu ([17], [110], [115]). Uloha je
pak Casto spojena s potfebou detekce téchto udalosti [51], pfipadné s modelovanim
dalsich vlastnosti, které jsou se spojitou promluvou svazény [107].

Detekce recové aktivity pri modelovani feci - frame dropping

Detekce Tecové aktivity byla zminéna v sekci 2.2.1 jako metoda pro nalezeni nefeco-
vych segmentii, na zakladé nichz jsou odhadovany charakteristiky Sumového pozadi
feCi. Dalsi mozné vyuziti detektoru je v tloze odstranéni nefecovych segmentii sig-
nalu. Tak je mozné v idedlnim pripadé rozpoznavaci predlozit jen fecovy signal, aby
nedochazelo na chybné klasifikovanych tsecich v pauzach feci k nespravné vkladané
informaci — tzv. vypousténi segmentii (frame dropping), viz napt. [3]. Podobné muze
byt této metody pouzito i pro odstranéni jinych nezadoucich segmenti, které obsahuji
nefecovou informaci, jako je napfiklad vyplnénéd pauza [116].

I tak je ovsem v hlu¢nych podminkéach vysledna detekce zatizena chybou, ktera
muze byt pfi pouziti VAD pro odstranovani segmenti signalu kritickd a negativné
ovlivnit kvalitu systému, viz napf. [68]. Proto je potfeba zajistit, aby byla tato chyba
potlacena alespon za cenu snizeni citlivosti detektoru. V této praci je proto metoda
vypousténi segmentii pouzita v souladu s timto predpokladem tak, aby piipadny
negativni vliv metody neprispival k navyseni chybovosti systému.
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Kapitola 3
Cile prace

Obecnym cilem této prace je podrobna analyza vlastnosti algoritmt pro zvyseni ro-
bustnosti rozpoznavace feci a navrh vhodnych metod ¢i optimalizovaného nastaveni
rozpoznavace pracujictho v redlnych podminkach. Nasledujici sekce shrnuje hlavni
body prace z pohledu vyznamu pro robustni rozpoznavani fec¢i a priblizuje motivaci
pro zkoumani dané oblasti. Poté néasleduje pfehled konkrétnich cilti prace.

Robustni predzpracovani signalu prispiva k celkové robustnosti systému nejen
nalezenim priznaktt vhodnych pro spravnou klasifikaci fecovych elementi, ale také
moznosti uc¢inné potlacovat vliv nepfiznivych podminek, napiiklad ruseni z okoli.
Vlastnosti standardné vyuzivanych metod MFCC a PLP jsou z mnoha pohledt di-
kladné zanalyzovany [87] a v rdmci optimalizaci jsou publikovany postupy, které vedou
k dalsimu zvySeni robustnosti téchto parametri. Mnohé z nich vedou na vyraznéjsi
zasahy do vlastniho procesu [58] a tim i na zvySeni vypocetni néro¢nosti algoritmu.
V aplikacich, kde je kladen diiraz na udrzeni nizkych narokt vypoctu, mize byt na-
opak vhodné vyuzit stavajicich funkc¢nich blokt zpracovani signalu a v ramci nich
hledat moznosti optimalizace ([66], [46]).

Pouziti metod pro potlaceni aditivniho ruseni miize vést nejen ke zvysSeni odolnosti
rozpoznavace proti aditivnimu ruseni, ale také k vyraznému nartstu slozitosti celého
systému. Proto je nalezeni vhodnych metod pro dané cilové podminky dilezitym bo-
dem navrhu ASR systému. Rozsifené spektralni odecditani aplikuje zjednoduseny
proces spektralniho odecitani pii zachovani dobrych schopnosti potlacit ruseni. Bez
nutnosti pouziti VAD je tak mozné ziskat parametry, které vyznamné potlacuji vliv
aditivniho Sumu.

Pfi pouziti VAD jako zdroje informace pro techniku vypousténi segmentt sig-
nalu [3] lze vhodnym nastavenim parametri detektoru vyrazné snizit vyskyt rusivych
segmentt v signalu. Diky tomu je eliminovan jejich vliv na chybnou klasifikaci téchto
segmentli. Na druhou stranu je dtlezité, aby detekci nebyla vyrazné ovlivnéna fecova
cast signalu.

Vybér vyvazené a pritom dostatecné obsahlé sady trénovacich dat vyznamné ovliv-
nuje kvalitu vyslednych akustickych modeld. I presto vSsak neni mozné trénovanim
postihnout rozmanitost realnych podminek. Proto je dtlezitym bodem pii tvorbé
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rozpoznavace fec¢i moznost prizpusobeni jiz existujicich modeld cilovym podminkam.
Transformace obecnych akustickych modeld na zdkladé reprezentativnich fecovych
vzorku z cilového prostiedi je zakladni myslenkou adaptacénich procesu. Algorit-
mus MLLR [57] byva vyuzit jako prvni stupeti adaptace pro pfipad malého mnozstvi
dat, resp. pro inicidlni adaptaci pred nasazenim naroc¢néjSich technik. Ptes tuto de-
klarovanou jednoduchost se jednd o metodu, kterd vyznamnym zptsobem piinasi
moznost zahrnout do procesu modelovani pravé realné podminky provozu rozpozna-
vace. V kombinaci s efektivnim pfedzpracovanim je tak mozné vytvorit systém odolny
vici rusivym podminkam, které maji charakter prevazné aditivni.

Modelovani nerecovych udalosti je standardni soucasti systému pro rozpo-
znavani reci. PTi zahrnuti téchto udalosti do rozpoznavaciho procesu je proto nutné
zohlednit také kvalitu trénovani téchto modeli. To vyznamné ovliviiuje nejen vlastni
proces trénovani, ale také nutnost ziskat kvalitni trénovaci data, obsahujici pozado-
vanou informaci o nefecovych udalostech.

Realitou vyuziti dnesnich rozpoznavact feci jsou zejména aplikace rozpoznavani
spojitych promluv. S tim jde ruku v ruce také potieba vyuziti databazi spontannich
promluv, které vystihuji charakter souvislé promluvy lépe, nez fe¢ ¢tena. Z pohledu
vytvafeni kompletniho trénovaciho materidlu se jedna o naroc¢néjsi proces, nebot na
rozdil od ¢tené feci neni pfedem znadm obsah promluvy. Na druhou stranu je sbér
téchto dat jednodussi diky moZnosti vyuziti volné dostupnych zdroji (radio, TV,
internet). Analyza procesii a podminek, které je nutné pfi pfipravé takové databéze
zajistit, je proto dilezitou znalosti pro spravnou pfipravu trénovaciho materialu.

Na zakladé vyse uvedenych shrnuti byly stanoveny zakladni cile této prace.

e Optimalizace nastaveni parametriu standardni parametrizace MFCC a PLP
s ohledem na robustnost vici Sumovému pozadsi.
Nastaveni zakladnich parametrt predzpracovani fecového signalu pomoci tech-
nik MFCC a PLP ovliviiuje schopnost rozpoznéavace zvyraznit dilezité priznaky
pro klasifikaci fecovych elementti, ale na druhou stranu také jiné elementy po-
tlacit. Jednim ze zdkladnich cili prezentované prace je proto analyza nastaveni
téchto parametr a zhodnoceni jejich vlivu na signal z redlného prostredi.

o Analyza vlivu vybranych parametrizacnich technik na robustnost rozpozndvace
v redalnem prostreds.
Navazujicim tkolem na predchozi bod je analyza vlivu modifikovanych para-
metrizacnich technik a vybranych algoritmii pro potlaceni Sumu v signalu na
robustnost rozpoznavace feci. Jejich objektivni zhodnoceni je provedeno na re-
alnych nahravkach fecového signalu. Modifikace jsou zaloZeny na kombinaci
standardnich parametrizacnich technik za Gcelem vyuziti rozdilnych piistupt
ke zpracovani signélu.

e Analyza doplikovych algoritmi pro potlacovdni Sumu v ramci predzpracovdni
signdlu z redlného prostreds.
Jako dalsi cil prace budou zkouméany moznosti rozsiteni parametrizac¢nich tech-
nik o metody pro potlacovani Sumu. Mezi zkoumané techniky patii algoritmus
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Kapitola 3. Cile prace

rozsifeného spektralniho odecitani (ESS) a metoda vypousténi segmentti na bazi
detekce teci. Ptinos jejich zahrnuti do procesu predzpracovani fecového signalu
bude analyzovan predevsim z pohledu eliminace chybovosti rozpoznavace v silné
zasuméném prostiedi automobilu a dale z pohledu omezeni chybné klasifikace
nefecovych segmentii signalu.

e Rozbor technik pro efektivni adaptaci modeli na Sumové prostredi, ndavrh opti-
malizovaného procesu adaptace s vyuZitim generickych databdzi Teci.
Dalsim cilem préce je rozbor zakladnich parametri techniky MLLR (déleni do
regresnich t¥id, blokové vs adaptivni zpracovani), analyza jejiho pfinosu v kom-
binaci s vySe uvedenymi schématy predzpracovani signalu a néasledné moznosti
vyuziti metody predevsim pro nahravky pofizené v automobilu.

e Zhodnoceni moznosti modelovani nerecovych uddlosti s durazem na merecové
uddlosti Tecnika.
Vzhledem k ¢etnému zastoupeni nefecovych udélosti fecnika v promluvé, pre-
devsim ve spontanni feci, ale také kvuli rozdilnému charakteru od sumu okoli,
budou v této praci zanalyzovany dostupné databaze feci s diirazem na vyskyt
téchto udalosti. Tyto informace budou poté vyuzity pro experimenty s mo-
delovanim nerecovych udalosti fe¢nika a analyze moznosti zvyseni efektivity
trénovani téchto modeli na dostupnych databazich.

P1i rozpoznavani feci na bazi statistického jazykového modelu vstupuji do pro-
cesu rozpoznavani vyznamné faktory — nastaveni tohoto modelu a vlastnosti
spojité promluvy. Vedle zékladnich experimentti zalozenych na rozpoznéavani
feCi s malym slovnikem bude proto zahrnuta také analyza piinosu modelovani
nefecovych udalosti v tloze rozpoznavani spojitych promluv.

Dostupné fecové databaze ¢tenych promluv obsahuji znaceni nefecovych uda-
losti, které mtize byt ovlivnéno vysokou variabilitou subjektivniho vniméani ano-
tatori i rozdilnym nastavenim podminek nahravani. Ukazuje se tak potifeba
vzniku databéze spojitych promluv s vyvazenym znacenim téchto udalosti, ktera
muize byt zdrojem nejen testovacich dat pro objektivni hodnoceni metod pro
potlacovani vlivu nefecovych udalosti ale zaroven pro hodnoceni tispésnosti roz-
poznavace spojitych promluv.
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Kapitola 4

Nastaveni experimentt

Experimenty provedené v této praci byly realizovany v nékolika konfiguracich, jejichz
popis je uveden v prvni ¢asti nasledujici kapitoly. Kapitola shrnuje také popis krité-
rii, kterymi jsou popsany dosazené vysledky. Pro trénovani akustickych modelt jsou
vyuzivany rozsahlé fecové databaze. Diraz pii jejich tvorbé je kladen predevsim na
rovnomérné zastoupeni hlavnich kategorii mluvéich, napiiklad podle pohlavi, véku ¢i
dialektu. V ramci prepisu obsahu promluvy jiz tyto databaze standardné obsahuji
také informaci o vyskytu nefecovych udélosti (hluk pozadi, ruseni od mluvéiho). Ta-
kova databaze tak dava kompletni informaci pro tvorbu modeli fecovych segment i
pro testovani systému. Databaze pouzité v této praci priblizuje druha cast kapitoly.
V ramci experimentii byly pouzity rtizné zdroje dat, prfedevsim podle typu obsahu
(¢tené promluvy, spontanni fe¢) a trovné zasumeéni nahravek (¢isté nahravky, obecné
prostiedi, automobil).

4.1 Pouzité nastaveni rozpoznavace reci

Pouzité tecové rozpoznavace byly realizovany pomoci sady nastroji HTK Toolkit
[123]. Vyhodou pouzitého feseni je modularni struktura rozpoznévace, kterd umoz-
nuje velmi flexibilné volit nastaveni, nahrazeni ¢i vnofeni jednotlivych blokt procesu
rozpoznavani. To také umoznilo vznik dalSich néstrojt, které dopliiuji systém HTK
a pracuji s odpovidajicim forméatem dat.

Nevyhodou zvoleného obecného feSeni mize byt predevsim nizsi mira optimali-
zace Teseni na konkrétni tlohu, coz se naptiklad projevuje delsi dobou zpracovani,
predevsim v komplexni tloze rozpoznavani feci s velkym slovnikem.

V nasledujicich kapitolach jsou popsany nejvyznamnéjsi parametry rozpoznéava-
cich systému pouzitych v této praci. Detailni popis systému pro rozpoznavani feci
s malym slovnikem s vyuzitim nastroji HTK lze nalézt v [78], popisem vlastnosti
rozpoznavace se statistickym modelem se zabyva [100].
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4.1. Pouzité nastaveni rozpoznavace reci

4.1.1 Nastroje pro parametrizaci signalu

Ackoliv sada nastrojui HTK obsahuje utilitu pro parametrizaci signdlu HCopy, jednéa
se o0 nastroj, ktery poskytuje pouze zakladni volbu nastaveni parametrizacni techniky
a algoritmii pro pfedzpracovani signalu. V ramci prace byl proto pouzit parametri-
zacni nastroj CtuCopy [15], ktery umoziuje detailnéjsi moznosti nastaveni paramet-
rizacnich technik a jejich doplnéni o algoritmy potlacujici Sum. S jeho vyuzitim byly
pro reprezentaci fecového signalu generovany parametrizace blize popsané v kapi-
tole 6. Tyto parametrizace tvoii vektor 12 kepstralnich koeficientii a jeden koeficient
logaritmu energie daného segmentu. Kazdy vektor je dale doplnén o dynamické a
akceleracni koeficienty s konstantou M=2.

Pro srovnani dosazenych vysledki rozpoznavani byl ve vybranych pfipadech po-
uzit standard ETSI [22], ktery pro ziskédni parametrizovanych dat vyuZiva néstroj
AdvFrontEnd.

4.1.2 Trénovani akustickych modela

Akustické modely byly trénovany Baum-Welchovym algoritmem s vyuzitim nastroje
HERest. Nize uvedena tabulka shrnuje zékladni atributy akustickych modeld. Tyto
atributy se lisi podle tlohy, pro kterou jsou modely pouzity.

Akusticky model levopravy HMM, tfi emitujici stavy,

bez preskoku stavi

Model kratké pauzy | jeden emitujici stav svazany s prostiednim
stavem modelu dlouhé pauzy (SIL)

Prah klesténi (-t), 250, 150, 1000

inkrement a limit

Tabulka 4.1: Zakladni popis akustickych modeli

4.1.3 Rozpoznavaci systémy

Pro zhodnoceni vlivu navrhovanych postupt zpracovani fecového signalu a rozpo-
znavani Teci byla realizovana jak tloha rozpoznavani feci s malym slovnikem, tak
rozpoznavani spojitych promluv s velkym slovnikem. Jelikoz se vlastnosti systému
pro realizaci téchto tloh lisi, jsou v nasledujici ¢asti popsana nastaveni pouzitych
rozpoznavaci.

Rozpoznava¢ na bazi gramatiky

Rozpoznavani feci s vyuzitim gramatiky je mozné vyuzit v pfipadé nizkého poctu kla-
sifika¢nich elementt (slov). V takovém ptipadé lze povazovat vyskyt jednotlivych slov
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Kapitola 4. Nastaveni experimenti

v promluvé za stejné pravdépodobny. V této praci je pro posouzeni vlivu navrhova-
nych postupt pouzit systém s gramatikou v podobé rozpoznavace sekvence cislovek.
Tuto gramatiku predstavuje nekonecna smycka obsahujici jednotlivé ¢islovky oddélené
modelem pauzy. Pro realizaci rozpoznavace Viterbiho algoritmem byl pouzit nastroj
HVite s nastavenim dle nize uvedenych bodu v tab. 4.2l

Dekodér HVite
Posileni vlivu vkladani slov (-p) | 0,0
Posileni vlivu gramatiky (-s) 5,0
modelovany element monofén
pocet modeld fonému 43

pocet smési 32

Tabulka 4.2: Zakladni popis akustickych modeli

Rozpoznavac se statistickym jazykovym modelem

Rozpoznavani spojitych promluv s velkym slovnikem jiz vyzaduje komplexnéjsi pti-
stup, napt. z pohledu spojitosti feci. V téchto tlohach jsou proto pouzity kontextove
vazané fonémy — trifény. Naopak vzhledem ke komplexnosti vypocetni tilohy bylo po-
uzito nizsi mnozstvi smési, nez pro tlohu s gramatikou. Nastaveni dekodéru shrnuje
néasledujici tabulka 4.3.

Dekodér HDecode
modelovany element trifon
pocet smeési 16
prumeérny pocet modelli po svazani 14232
profezavani na trovni modeli (-t) 200
profezavani na trovni slov (-v) 50
posileni vlivu gramatiky (-s) 10
posileni vlivu vkladani slov (-p) -10

Tabulka 4.3: Nastaveni rozpoznéavace plynulych promluv

Statisticky jazykovy model byl pouzit ve dvou realizacich. Pti adaptaci akustic-
kych modeli metodou MLLR (kap. 8)) byl pouzit jazykovy model obsahujici pouze
¢islovky. V tloze rozpoznavani spontannich promluv s modelovanim nefecovych uda-
losti (sekce [8.4) byl pouZit statisticky model s velkym slovnikem.

Pro tlohu rozpoznavani ¢islovek s vyuzitim statistického jazykového modelu byl
pouzit jazykovy model vytvoreny na zakladé rozlozeni vyslovnostnich variant jednot-
livych ¢islovek 0 — 9 v databazi SPEECON, viz tab. 4.4.
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4.1. Pouzité nastaveni rozpoznavace reci

c¢islovka H vyslovnostni varianta | pocet vyskytl

0 nula 1000
1 jedna 1000
jeden 1
5 dva 509
dvé 491
3 tri 1000
Ctyti 310
4 Styry 250
Styri 220
Ctyry 210
5 pét 1000
6 Sest 1000
7 sedm 410
sedum 590
3 osm 380
osum 620
9 devét 1000

Tabulka 4.4: Rozlozeni vyslovnostnich variant ve statistickém jazykovém modelu pro
rozpoznavac cislovek

Pro tucely rozpoznavani spojitych promluv byl vytvotfen jazykovy model [86] na
bézi jazykového korpusu SYN2006PUB [126] ve variantdch s riznym poctem obsaze-
nych slov — 60k, 340k a rtiznym stupném slozitosti — unigram, bigram, trigram.

Rozpoznava¢ pro databazi AURORA

V ramci této prace bylo ve vétsiné experimentii vyuzito vyse uvedeného nastaveni roz-
poznavace. Vyjimku tvori experimenty s databazi AURORA. Vyse uvedené systémy
jsou zalozeny na rozpoznavani subslovnich akustickych elementii, z nichz je mozné
modelovat libovolnou promluvu, naopak v tloze s databazi AURORA je pouzito
akustickych modeli celych slov. Toto nastaveni umoznuje trénovat modely na méné
objemném fedovém materidlu, nebof neni potieba foneticky vyvéazeny material pro
ziskani reprezentativniho modelu kazdé hlasky. Trénovani akustickych modelt bylo
provedeno nastrojem HERest se shodnym nastavenim, jako v pripadé rozpoznavace
s gramatikou.
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Kapitola 4. Nastaveni experimenti

4.1.4 Miry pro hodnoceni Gspésnosti rozpoznavace

Standardné pouzivanou mirou pro hodnoceni tispésnosti rozpoznavace fe¢i je mira
presnosti rozpoznani jednotlivych slov (Accuracy)

acc=N=1 &D_S -100[%) (4.1)

kde N,I,D a S vyjadiuji pocet spravné urcenych slov, pocet chybné vlozenych,
smazanych nebo zaménénych slov.

Doplnék k presnosti pak vyjadiuje chybovost rozpoznavace na trovni slov — Word
Error Rate

[ +D
WER — +T+S - 100[%] (4.2)

Vliv jednotlivych algoritmii na GspéSnost rozpoznavani je mozné posuzovat porov-
nanim vyse uvedenych mér viudi zakladni (vztazné) hodnoté. Mira ACCE (Accuracy
Enhancement) urc¢uje miru zlepSeni pfesnosti rozpoznavani oproti vztazné hodnoté
ACCpysetine- Pro posouzeni vlivu metody nezavisle na absolutnich hodnotach 1ze po-
uzit i relativni miru ACCE,.

ACCE = ACCpow — ACChusetine| %] (4.3)
AOOnew - AOCbaseline

ACCE, = -1 4.4

ce " AOObaseline 00[%] ( )

Pomér

WERbaseline - WERnew
ERR = -1 4.5
W WERbaseline 00[%] ( )

kde WERpuseiine odpovida chybovosti vztazného systému a WER,,.,, znaci chybo-
vost nového systému, urcuje miru zlepseni (sniZeni) chybovosti rozpoznavace.

4.2 Pouzité recové databaze

Dostupnost databéazi pro ucely trénovani ASR modeli je vyznamné ovlivnéna mimo
jiné i predpokladanymi moznostmi jejich vyuziti. Proto lze pro frekventovanéjsi ja-
zyky najit mnohem rozsahlejsi soubor fecovych dat. Na druhou stranu jsou predevsim
v poslednich letech ziejmé snahy rozsifovat recové databaze i pro jazyky méné za-
stoupené, napt. ¢estinu. Zatimco prvni databaze fecovych signalti obsahovaly c¢tené
promluvy, s rozsifujicim se vyuzitim robustnich rozpoznavaci spojitych promluv se
také zvysuje mnozstvi dostupnych databazi spontannich promluv, napf. nahravek
televiznich a rozhlasovych zprav, prednasek nebo rozhovorti. V soucasné dobé diky

témto snahdm existuje mnoho zdroju fecovych a lingvistickych dat, nejen pro ucely
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4.2. Pouzité fecové databaze

tvorby rozpoznévacu teci, viz databéaze poskytované skupinami ELRA [18] ¢i LDC
[56]).

Vyhodou databéazi ¢tené feci je moznost ovlivnit skladbu obsahu, coz také umozni
foneticky vyvazit obsah promluvy — to je dulezité pii tvorbé modelt jednotek Feci
mensich nez slova (slabiky, fonémy, apod.). U ¢teného textu lze sndze prizpisobit ob-
sah promluv na specifické téma (napft. ¢islovky, povely), ¢tend fe¢ byva srozumitelnéjsi
a plynulejsi a jeji nahravani 1ze lépe koordinovat — pro mluvéiho muze byt nahravani
pri spontanni promluvé velmi stresujici, coz se odrazi i na vysledném projevu.

V ramci této prace byly pouzity dvé vétsi databaze ¢tenych promluv nahravané
v ruznych prostiedich, Czech Speecon Database [113] a CZKCC (databéze nahravek
v automobilu). Pro tcely testovani zékladnich parametri rozpoznavace ¢islovek pak
byl soubor doplnén malou databéazi ¢tenych ¢islovek (SNR set), doplnénou o aditivni
slozku hlukového pozadi nahravaného v jedoucim automobilu. Pro srovnani s vysledky
prezentovanymi ve svété je pak vyuzita databaze AURORAS, kterd obsahuje ¢tené
¢islovky pro nékolik evropskych jazykil smichané s riznou trovni Sumu.

Databéaze byly vétsinou rozdéleny na nékolik ¢asti s ohledem na pouziti (tréno-
vaci, testovaci) a tGroven zasuméni (Cisté nahravky, signaly z konkrétniho prostiedi).
Nasledujici ¢ast popisuje jednotlivé databaze a pouzité déleni.

4.2.1 Databaze SPEECON

Databéaze ¢eskych promluv SPEECON [113] obsahuje fecové nahréavky pofizené v riz-
ném prostiedi — kancelar, automobil, uzaviené a oteviené vefejné prostory, domaci
prostiedi. Signél je sniman se vzorkovaci frekvenci 16kHz, ktera je standardné vyuzi-
vana pri realizaci rozpoznavact feci, s presnosti 16 bitti na vzorek. Databéaze obsahuje
promluvy od 580 riiznych mluvéich dospélého veéku, prepis obsahu jednotlivych na-
hravek se zaznamenanym vyskytem nefecovych udélosti (ruch okoli, nefecové udalosti
fecnika), dale informace o mluvéim a prostiedi nahravani.

Vzhledem k rozsahu databéze lze jeji obsah kategorizovat tak, aby co nejlépe popi-
soval informaci obsazenou v nahravce a mohl tak byt pouzit pro vyhodnoceni vysledk
rozpoznavani. Nasledujici sekce popisuje pouzité déleni databaze na jednotlivé casti,
které maji spolecné vlastnosti.

Obsah promluv

Databaze obsahuje cca 300 promluv od kazdého mluvciho rozdélenych do kategorii
podle obsahu promluvy (jména, ¢islovky, uryvky z novin, apod.). Toto déleni bylo
vyuzito pii vybéru testovacich dat, napt. izolované cislovky a sekvence cislovek pro
pripad rozpoznavace cislovek.
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Nahravaci kanaly

Promluvy byly nahravany pomoci ¢tyf mikrofonti s rtiznou snimaci charakteristikou
a riznym umisténim od mluvciho. Signaly z dvou mikrofont umisténych v blizkosti
mluvciho byly vyuzivany v experimentech této prace.

V prvnim ptipadeé se jedna o smérovy mikrofon pro nahlavni soupravu, ktery snimé
kvalitni fecovy signal s minimalnim zastoupenim okolniho ruseni. Druhy mikrofon
z hands-free sady zaznamenéaval signal s vyssi mirou ruseni. Pouziti téchto kanalt
simuluje podminky pouziti standardniho mikrofonu u PC — bud vyuZiti nahlavni
sady nebo stolniho mikrofonu. V néasledujicim textu budou tyto kanaly znaceny jako
CSO0 pro signal z nédhlavni soupravy a CS1 pro signal z hands-free sady.

Cisté signaly

Uvodni experimenty pro optimalizaci nastaveni parametrizace signalu (sekce 6.4.1)
byly provedeny na vybrané c¢asti databdaze SPEECON, ktera obsahuje pouze polozky
s nizkym zastoupenim ruseni z okoli. Jedna se o promluvy z prostiedi blizkého kan-
celarskému, kde je ocekdvana nizka troven Sumu pozadi. Jednotlivé nahravky byly
navic protiidény, aby vysledna sada dat neobsahovala polozky nevhodné pro trénovani
rozpoznavace Teci, tedy napt. prefeknuti, hlaskované polozky, webové adresy, tedy po-
lozky s moznym vyskytem chyb v piepisu obsahu. Vysledny fragment, znaceny dale
jako OFFICE, obsahuje nahravky od 190 mluv¢ich.

Doplnénim fragmentu OFFICE o data z prostiedi doméacich prostor (obyvaci pokoj)
vznikl fragment CLEAN s 220 mluvcéimi. Z nich byly odstranény polozky s hudebni
reprodukei v pozadi. Jedna se tak o ¢ast databaze, ktera obsahuje data se snizenou
urovni Sumu.

Sumové pozadi

Signaly z ostatnich prosttedi, které nebyly pouzity pro fragment CLEAN, tvofi mno-
zinu dat Noi1sy. I tato data byla protiidéna, aby neobsahovala polozky, které nejsou
vhodné pro trénovani rozpoznavace feci. Zminéné dva fragmenty tak tvofi mnozinu
nahravek ALL, kterd obsahuje vSechny promluvy z databaze SPEECON vhodné pro
pouziti v experimentech.

Databaze SPEECON obsahuje také informaci o tirovni okolniho ruseni v podobé
odhadu SNR (Signal-to-Noise Ratio) pro jednotlivé nahravky. Na zakladé této in-
formace bylo provedeno déleni databaze na fragmenty HISNR — signaly s vysokym
odstupem signédlu a Sumu, tedy nizkou trovni zasuméni a LOSNR — signaly s nizkym
odstupem Sumu od signalu. Prah pro déleni do jednotlivych kategorii tvori hodnota
20dB. Tyto fragmenty tak umoznuji zkoumat vliv zasuméni na vysledek rozpoznavani
bez ohledu na typ ruseni, pouze s prihlédnutim k mife zasuméni.

Tabulka [4.5 popisuje déleni databaze SPEECON pouzité pro tcely néasledujicich
experiment a pro popis podminek rozpoznavani. Obréazek 'A.1 v pfiloze pak ukazuje
zastoupeni rizné trovné zasumeéni nahravek v jednotlivych fragmentech databaze.
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4.2. Pouzité fecové databaze

Nézev Popis prostredi Nézev Popis prostiedi

ALL Vsechna prostiredi OFFICE Prostredi kancelate
CLEAN Tiché prostredi Noisy Hluc¢né prostiedi
HiSNR | Prosttedi s vyssi trovni SNR || LOSNR | Prostfedi s nizsi irovni SNR

Tabulka 4.5: Trénovaci sady dat

Mnoziny dat pro trénovani a testovani

Vyse uvedené déleni urcuje fragmenty databéze, které maji podobné charakteristiky
s ohledem na popis prostiedi a vlastnosti zachyceného signalu. Pro testovani rozpo-
znavace nezavislého na mluvéim pro dané podminky bylo potieba vyclenit cast dat,
ktera bude pouzita pro testovani kvality rozpoznavani. Mluvci v testovaci Casti se tak
nesmél objevit v trénovacim fragmentu. Tabulka 4.6/ zobrazuje objem dat, ktery byl
pro jednotlivé fragmenty databdze SPEECON pouzit pro trénovani a pro testovani
ASR systému.

Fragment Trénovaci Cast Testovaci Cast
pocet mluvéich | délka [hod] | pocet mluvéich | délka |[hod]

ALL 531 141,7 59 0,63
OFFICE 190 51,6 21 0,23
CLEAN 220 59,7 25 0,26
Noisy 273 71,7 30 0,32
HI1SNR 495 103,3 55 0,59
LoSNR 417 36,3 46 0,50

Tabulka 4.6: Objem dat jednotlivych fragmentti databaze SPEECON

Tabulka 4.7 popisuje Sumové podminky v jednotlivych fragmentech databaze po-
moci vyc¢tu primérné hodnoty odhadu SNR v daném fragmentu. Odhad SNR byl
proveden pro vSechny promluvy na zakladé nahravek sumu z daného prostiedi.

SNR [dB]
ALL | OFFICE | CAR | CLEAN | Noisy | HISNR | LoSNR
CSO || 24,03 | 26,91 | 13,33 | 27,15 21,25 27,51 13,76
CS1 || 18,26 | 19,88 8,43 | 20,80 15,44 20,36 12,07

Kanal

Tabulka 4.7: Primér odhadnutého SNR ve fragmentech databaze SPEECON
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4.2.2 Databaze CZKCC

Pro vybrané experimenty byla vedle databdze SPEECON pouzita také databaze feci
nahravané v automobilu (CZKCC). Ta obsahuje ¢eské promluvy od 700 mluvéich
zachycené dvéma mikrofony v automobilu za rdznych jizdnich podminek. Signaly
jsou v databazi ulozeny se vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz, ale pro tucely rozpoznavani
byly podvzorkovany na kmitocet 16 kHz v souladu s parametry signalt v databazi
SPEECON.

Obsah promluv

Databéaze zahrnuje obdobné zastoupeni obsahu promluv, jako databdze SPEECON.
Tomu odpovida i podobny priibéh zpracovani nahravek - odstranéni promluv s obsa-
hem méné vhodnym pro trénovani rozpoznavace, apod.

Vyraznym rozdilem je styl znaceni nefecovych udalosti, ktery je v porovnéani
s predchozi databazi presnéjsi a klasifikuje tyto udalosti do 10 zakladnich skupin.
Toto ¢lenéni bylo vyuzito pro presnéjsi popis nerecovych udalosti v kap. (9.

Nahravaci kanaly

Pfi nahrévani promluv byly snimany vzdy dva kandly s vyuzitim tii raznych mikro-
font s riiznou snimaci charakteristikou. Pro ucely této prace byly vyuzity dva z téchto
mikrofont a vznikly tak dva fragmenty:

e kandl Far-talk
Kanal snimany vzdalenym AKG mikrofonem, ktery je vhodny pro pouziti prave
v automobilu. Databaze obsahuje nahravky od 700 mluvéich potfizené timto
mikrofonem.

e kandl Close-talk
Kanal snimany ndhlavnim mikrofonem Sennheiser, ktery je vhodny pro sniméni
kvalitniho fecového zaznamu. Databaze obsahuje 329 mluvéich zaznamenanych
timto mikrofonenﬂ

Sumové pozadi

Kazdy mluvéi byl v pribéhu nahravani zaznamenén za tii riznych jizdnich podminek.
Nahravky jsou proto v dalsim textu klasifikovany dle Grovné zasumeéni signalu do
tfi skupin: Stojici viz s vypnutym motorem (dale zna¢eno jako OFF), stojici viz
s bézicim motorem (ON) a jedouci viiz (DRV).

Tyto podminky jsou v ramci popisu jizdnich podminek kazdé nahravky presnéji
popsany pomoci kritérii jako tfida automobilu, typ silnice apod. To umoznilo blize
zkoumat naptiklad vliv jednotlivych podminek na zastoupeni nefecovych udalosti
v promluvé, viz kap. 9!

1Zbyvajici ¢ast databaze byla nahravana jinym typem vzdaleného mikrofonu (Peiker)
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Mnoziny dat pro trénovani, adaptaci a testovani

Podobné jako v ptipadé databdze SPEECON byly oba fragmenty rozdéleny na vice
casti podle vyuziti v procesu tvorby rozpoznavace. Jednotlivé mnoziny jsou disjunktni
s ohledem na vyskyt jednotlivych mluvcich a déleni také respektuje rovnomérné za-
stoupeni dalsich kategorii, jako napt. tfida vozu, dialekt mluvcich apod. Vysledkem
jsou pro kazdy kanal 3 mnoziny nahravek:

e train — fragment pro pretrénovani modeld (500/242 mluvéich v Far-talk resp.
Close-talk kanélu)

e adapt — fragment pro adaptaci modelt (100/42 mluvéich v Far-talk resp. Close-
talk kanalu)

e test — fragment pro testovani systému (100/45 mluvc¢ich v Far-talk resp. Close-
talk kanalu)

Tabulka 4.8 ukazuje objem dat v jednotlivych fragmentech databaze rozdéleny
s ohledem na jizdni podminky.

Objem fecovych dat [hod]
trénovaci ‘ adaptacni ‘ testovaci

OFF || 41,44 7.79 8,83
ON 32,6 6,05 7.37
DRV | 148,55 295 30,99

Tabulka 4.8: Objem dat v hodinach v jednotlivych fragmentech databaze CZKCC

4.2.3 SNR-set

Pro rozsifeni testovaci databaze v pripadé rozpoznavace sekvence Cislovek byla v praci
vyuzita i databaze promluv sesbiranych ve stojicim automobilu za podminek blizkych
podminkam pro kanal CSO databiaze SPEECON. Tato sada obsahuje 121 promluv
od 21 mluv¢ich a je pouzita predevsim spolu se samostatnymi nahravkami Sumu
automobilu. Sada nahravek obsahuje fecovy material s celkovou délkou 1,15 hod.

Cisté signaly byly smichdny s ndhodné vybranymi nahravkami automobilového
sumu snimaného za riznych jizdnich podminek s cilem vytvorit sadu dat s pozado-
vanym SNR, urcéenym na zakladé vztahu pro globalni SNR

P.

n

Vysledna databéaze je pouzita pro zakladni analyzu algoritmi pro potlaceni adi-
tivniho ruseni v feCovém signalu pfi rozpoznavani feci.
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4.2.4 AURORA 3

Vysledky ziskané na rozsahlych fecovych databazich sice davaji informaci o schopnosti
rozpoznavace spravné klasifikovat predlozenou promluvu, ale i pres zevrubny popis
podminek databaze neni mozné jednoznacné porovnat na zakladé ziskanych vysledkt
dva rozpoznavace, pokud jsou testovany na rtznych databézich.

Z toho duvodu byla pro srovnani s jinymi experimenty pouzita obecné vyuzi-
vand databaze promluv AURORA3 [74]. Ta obsahuje nahréavky sekvence ¢islovek pro
mluvéi v riznych sumovych podminkéach a s rtiznymi typy mikrofonii. V ramci data-
béaze jsou pak data rozdélena do skupin podle miry odlisnosti trénovaci a testovaci
casti databaze.

Databaze je vytvofena pro ¢tyri jazyky - némcina, danstina, Spanélstina a finstina.
Z téchto jazyku byly pro experimenty v této praci pouzity posledni tfi jmenované
jazyky. Pro kazdy jazyk je pak vytvoreno rozdéleni na tii ¢asti:

e WM - well matched - nizka odlisnost nahravacich systémi, tiché prostredi,

e MM — medium mismatch - stfedné ztizené podminky rozpoznavani,

e HM — high mismatch - vysoka odlisnost prostiedi v trénovaci a testovaci mno-
ziné, hlu¢né prostiedi.

Podrobnéjsi popis je uveden v [74].

4.2.5 Databaze spontannich promluv

V predchozich sekcich byly popsany databaze, které z vétsi ¢asti obsahuji ¢tené pro-
mluvy. BéZna fec se ovsem v mnoha ohledech lisi od ¢tené feci a pozadavek na spon-
tannost prinasi problémy, které nemusely byt v tlloze rozpoznavani s malym slovnikem
feseny [109]. V prvni fadé se jedna o obsah feci. Ctené databéze obsahuji fec¢ foneticky
vyvazenou, s nizkym vyskytem neplynulosti — pfedc¢asné ukoncena véta, opakovani,
vahéani, apod. Navic je ¢tend promluva vétsinou monoténni, bez vétsich promén za-
barveni hlasu, a proto je i jeji variabilita nizsi.

Naopak bézné Te¢ obsahuje mnoho rusivych prvki, s nimiz musi byt pfi rozpozna-
vani pocitano, aby nezpiusobily chyby. Proto je pro tvorbu rozpoznavace plynulych
promluv potieba vyuzit i dostupnych databazi spontannich promluv a tvorba ta-
kovych databézi je dilezitou soucasti mnoha projektti zamérenych na rozpoznavani
obecnych promluv ([118], [91]). Sbér spontannich dat je popsan v néasledujici kapitole.
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Kapitola 5

Databaze spontannich promluv

S rostoucim uplatnénim rozpoznavaci feci v praxi a poptavkou po systémech pouzi-
telnych v obecném provozu je stale vice zapotiebi vyuziti zdroji dat, které mnohem
lépe vystihuji styl bézné spojité feci. V ramci této prace byla vytvorena databaze
spojitych promluv, kterd dopliuje pouzity fecovy material. Tato kapitola popisuje
aspekty sbéru dat, proces kompletace databaze a zakladni analyzu obsahu promluv.

5.1 Nahravky prednasek

V ramci pravidelnych prezentaci vysledki doktorského vyzkumu na naSem praco-
visti byly nahravany prispévky prezentujici rtiznd témata v oblasti zpracovani sig-
nala (DSP - Digital Signal Processing). Ty byly doplnény o vybrané prednasky kurzt
specializujicich se na tématiku zpracovani signali.

Kazda prednaska obsahuje cca 20 — 30 minut promluv, které byly pfedem pii-
praveny. Tim bylo zajisténo, ze ackoliv se jedna o spontanni prednes, promluvy byly
plynulé a nahravky tak obsahuji pomérné kvalitni projev, ktery bylo mozné snadno
zpracovavat. Prednasky byly prezentovany jednim mluvcéim, ziidka preruseny dota-
zem z publika pripadné odpovédi na polozeny dotaz.

Rozpoznavace obecnych promluv jsou casto alespon ¢astecné prizptisobovany té-
matu, nebot jazykovy model pro obecnou ¢estinu nemuize dostateéné kvalitné mo-
delovat rozmanitost jazyka. Z tohoto pohledu je pro testovaci tucely jednotné téma
digitalniho zpracovani signalu nahravanych pfednasek vyhodnou vlastnosti sbirané
databéaze.

5.2 Nahravaci zarizeni

Pro nahravani byl pouzit komeréné dostupny bezdratovy systém, ktery dovolil fec-
nikovi volny pohyb bez omezeni, a to i pro piipad vicekanalového snimani signalu.
Systém byl navrzen tak, aby poskytoval vysokou kvalitu signdlu s moznosti pirenositel-
nosti a ptipojeni k libovolnému standardnimu PC pro ukladani snimaného zaznamu.

35



5.2. Nahravaci zarizeni

Pouziti PC umoznilo pribézné sledovani zaznamu pro detekci pripadnych poruch a
snadné prizptsobeni zakladnich nastaveni systému pro ziskani potfebnych vlastnosti
signalu, napt. dostatecné intenzity v pripadé slabého fecového signalu nebo naopak
snizeni intenzity pii vyskytu piebuzeni.

........................................................................
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Obrazek 5.1: Nahravaci schéma s bezdratovou prenosovou sadou

Dvoukanalovy prenos byl realizovan pomoci dvou bezdratovych pienosovych sad
Sennheiser. Kazda sada obsahovala vysila¢, ktery byl pfipevnén napi. na opasku,
prijimac¢ s LCD displejem pro sledovani aktivity a mikrofonu. V prvnim piipadé se
jednalo o vsesmérovy klopovy mikrofon, v druhém ptipadé byl mikrofon se smérovou
charakteristikou pfipojen na nahlavni sadé. Klopovy mikrofon pfichyceny mluvéimu
cca 10 cm pod bradou zachycoval vzhledem k jeho vSesmérovosti vyssi troven ru-
Seni. Vzdalenost ust mluvcéiho od mikrofonu byla také proménné (s pohybem hlavy
mluvéiho), proto byl signal velmi variabilni co do intenzity fecového signalu i Sumu.
Naopak signal z nahlavni sady poskytoval velmi kvalitni signal s velkou stabilitou
intenzity a nizkou mirou zaSumeéni.

Intenzitu prenaseného signalu bylo mozné sledovat a pomoci ovladacich prvka
zvukové karty nastavovat jeho troven. Intenzita signalu byla nastavena na ovladacich
prvcich zvukové karty béhem prvnich nahravek tak, aby bylo dosaZzeno vyvazenych
vlastnosti signalu — minimalizace pfebuzeni a na druhou stranu dostatec¢né silny sig-
nal. Blokové schéma bezdratového nahravaciho systému znazornuje obr. 5.1.

Signal z nahravaciho systému byl ukladan v nejvyssi mozné kvalité — 48kHz, 16bit
na vzorek, aby byla dostupna vysoka kvalita signalu pro dalsi vyuziti. Tato frekvence
je vhodna pro néasledné podvzorkovani na standardné uzivanou frekvenci 16kHz. Te-
prve pro ucely pouziti v tloze rozpoznavani feci byl signal nasledné podvzorkovan
pro kompatibilitu s ostatnimi pouzitymi databazemi.

Nahravani na PC bylo ovladano volné dostupnym nahravacim programem Wa-
veLab Lite. Ostatni kroky pripravy databaze, napi. organizace databaze, segmentace
dlouhych nahravek ¢i prepis obsahu nahravek, byly provedeny pozdéji, nezavisle na
nahravani signalu.

V pozdéjsi fazi projektu bylo pro nahravani feci navic pouzito nahravaci zafi-
zeni (diktafon zn. Edirol) pro zachyceni fecového signalu z vétsi vzdalenosti. Zafi-
zeni umoznilo dvoukanalové nahravani z mikrofont umisténych cca 6 cm od sebe a
uloZeni signalt na pamétovou kartu ve WAV forméatu ve kvalité odpovidajici vyse
popsanému nastaveni (48kHz vzorkovani, 16 bitti na vzorek). Takto zachyceny signal
obsahuje vyrazné vyssi zastoupeni okolniho ruseni a je vhodny pro simulaci naro¢nych
rozpoznavacich podminek.
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5.3 Segmentace a anotace signalu

Prezentace byly nahravany v celku, bez predchozi segmentace. Tak vznikly signaly
o délce néekolika desitek minut, které bylo pro dalsi pouziti potieba rozdélit na kratsi
celky a anotovat. Tyto signaly byly segmentovany a anotovany ruc¢né, pro dalsi pfi-
padné rozsiteni databaze jsou ale pripraveny segmentacni néastroje.

Pro segmentaci a ru¢ni anotaci signalti byl pouzit volné dostupny nastroj pro
segmentaci, popis a transkripci Transcriber (dodavany LDC [7]). Ten poskytuje plnou
podporu pfi tvorbé vétsich recovych databazi. Dalsi postup zpracovani databaze je
popsan v nasledujicim textu.

5.3.1 Segmentace dlouhych nahravek

Kazda promluva byla rozdélena na véty, jakozto vhodnou jednotku pro dalsi zpraco-
vani a trénovani ASR systémii. Ackoliv byly prednasky predem pripravené, nejednalo
se o Cteny text a obsah promluvy tak nebyl predem znam. Proto byly zacatky a
konce vét nalezeny manualné na zakladé poslechu. Vzhledem k vlastnostem spontéan-
nich promluv [109], kterymi jsou predev§im vyskyt opakovani slov, nedokonceni vét
nebo naopak zapoceti véty nékolika zpisoby, bylo urceni hranice mezi vétami casto
obtizné a vzniklé segmenty mohou byt i relativné dlouhé, v fadu desitek vtefin.

Navic dochéazelo na konci vét ke snizeni hlasitosti projevu. V pripadech, kde to
bylo mozné, bylo proto potieba zanechat pfed vétou a za vétou kratky tsek pauzy, aby
byly obsazeny i tyto tiché tiseky. Naproti tomu je v plynulé feci ¢astym jevem velmi
rychlé navazani nové véty, kdy neni mezi slovy obou vét zadnd pauza. Spravnému
nalezeni hranic mezi vétami byla v databazi proto vénovana vysoka pozornost.

Delsi tseky pauzy bez fecové aktivity byly vyjmuty jako samostatné segmenty.
Ptvodni nahravky v celku byly také ponechany v databazi pro dalsi vyuziti.

5.3.2 Ortograficka transkripce

Obsah promluv byl pfepsan v podobé ortografické anotace. Stejné jako v jinych da-
tabazovych projektech ([91], [84]) byla i v této databézi pouzita standardizovana
pravidla. Cely proces transkripce byl rozdélen do nékolika krokt.

V prvnim kroku byla zaznamenana pouze fecova informace a vSechny ostatni
jevy byly vynechdny. Béhem pfepisu se nezaznamendvala interpunkce, nebot tato
informace neni pro ucely trénovani AR systému zapotiebi. Doplnéni interpunk¢nich
znamének je dalsi samostatnou a ne zcela jednoduchou tlohou, ktera v této fazi nebyla
feSena. Pro prepis byla pouzita pouze mald pismena abecedy, coz umoznilo zamezit
pripadnym nezadoucim rozdilim v situacich, kde toto rozliSeni nebylo potfebné ¢i
jednoznacné.

Obsah promluv byl prepsan v pfesné podobé, tedy s pouzitim napi. hovorovych
variant slov ¢i matematickych vyrazi, coz jsou jevy, které technické promluvy casto
doprovazi. Pro ostatni specialni jevy, které se v feci vyskytuji, jako napt. hlaskovani,
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5.3. Segmentace a anotace signalu

prefeknuti nebo cizi slova, byla pouzita konvence pro znaceni specialnich udalosti
pomoci XML tagu “Event” s atributy dle tab.'5.1. Tabulka zaroven ve sloupci ‘Znacka’
uvadi znaceni, dle kterych je v tomto textu na udalost odkazovano. Toto znaceni
vychazi z konvence pouzité v databazi SPEECON.

Pripustné hodnoty atributi

Jev Zmacka
desc ‘ type ‘ extent
nesrozumitelné slovo | ¥ "xxx” | 7 pronounce” ”instantaneous”
cizi slovo ‘i’ "xxx” | ”language” ”instantaneous”
ok

prefeknuti, ¢ast slova znacka ‘()’ za slovem

znacka ‘$’ nésledované presnou vyslovnosti

hlaskované polozky $ dané hlasky

Tabulka 5.1: Konvence pro anotaci typickych jevii ve spontanni promluve

Malé vychylky od standardni vyslovnosti nebyly zaznamenany, nebot mohou byt
snadno vystizeny variabilitou jednotlivych fonetickych elementti. Vzhledem k tomu,
Ze nebyl predem znadm obsah promluv a v nékterych ptfipadech mohlo nespravnym
porozuménim dojit k chybnému pfepisu, byly promluvy kontrolovany vice anotatory.

5.3.3 Foneticka transkripce

Fonetickd transkripce neni soucéasti databaze, ale pro dalsi pouziti nahravek byla
automaticky vytvarena néstrojem transc [85] v dalsi fazi anotaci. Zminény nastro]
generoval foneticky pfepis na zakladé ortografické transkripce s ohledem na pravidla
ceské vyslovnosti. Nepravidelnosti ve vyslovnosti byly z vétsi casti pokryty slovnikem
vyjimek nebo pfimou definici vyslovnosti v ramci ortografické transkripce.

5.3.4 Anotace nerecovych udalosti

Jak bylo naznaceno vyse, spontanni promluvy se v mnoha ohledech lisi od ¢tené feci.
Je to zplisobeno tim, ze mluvéi musi béhem feci premyslet o nasledujicich slovech.
To mé za nasledek snizeni plynulosti feci, projevujici se predevsim nartstem vyskytu
pauz v feci, prodluzovanim hlasek a pfitomnosti tzv. vyplnénych pauz.

Tyto jevy byly v dalsim anotac¢nim kroku zaznamenavany spolu s ostatnimi nete-
covymi udalostmi. Vzhledem k rozdilnym vlastnostem prijimacich kanali se vyskyt
téchto jevil miize pro jednotlivé kanaly mirné lisit.

Nefecové udalosti, zaznamenané v prepisu podle tab. mohou byt rozdéleny do
nekolika zakladnich kategorii:

o Nerecové udalosti Tecnika — Jelikoz jsou tyto udalosti generovany podobné jako
feC, vétsinou se objevuji mezi dvéma slovy. Proto byly v anotaci zaznamenany
v podobé klicového slova vlozeného do promluvy jako standardni slovo, napf.
‘slovol [fil] slovo2’. Typické nefecové udalosti Fecnika shrnuje tab. (5.2
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Kapitola 5. Databaze spontannich promluv

o Uddlosti z sumového pozadi — Ackoliv byly nahravky pofizeny v relativné ti-
chém prostredi, mohou obsahovat ruseni z okoli mluvciho, které bylo také nutné
zaznamenat. Na rozdil od nefecovych udalosti fec¢nika mohou tyto jevy ovliv-
novat vlastni fe¢. Proto byla pro jejich popis zavedena komplexnéjsi metodika.

Udalosti vyskytujici v pauzadch mezi promluvami byly znaceny podobné, jako
nefecové udalosti fecnika. Pokud byla ovlivnéna promluva, bylo klicovym slovem
oznaceno pocatecni a koncové slovo ovlivnéného tseku promluvy, napt. “slovol
[int—] slovo2 slovo3 [—int] slovo4”. Tento zptisob zapisu byl pouZit i v obecném
nastaveni transkrip¢niho programu Transcriber.

e Specialni piipad predstavuje znacka “[sta]” na zacatku promluvy, kterd znaci
pritomnost stacionarniho ruseni v celém segmentu signalu.

o Ostatni mluvcty — Promluvy byly nahravany v rdmci prezentaci, pii nichz byla
umoznéna interakce s posluchaci. Ackoliv se jednalo o méné Casty jev, mohl se
vyskytnout pripad, kdy byla zaznamenana promluva jiného mluvéiho. V tako-
vém pripadeé je rozliseno, zda se jedna o promluvu jiné osoby béhem pauzy hlav-
niho mluvéiho ([other]) nebo soucasnou promluvu vice mluvéich, tzv. cocktail-
party efekt ([cockt]).

Ptipustné hodnoty atributi
Jev Znacka

desc type extent
cocktail party efekt | [cockt] " cockt” "noise” | ”begin”, "end”
nddech/vydech [dech] 717 "noise” | ”instantaneous”
vyplnénd pauza [fil] "h” | ”pronounce” | ”instantaneous”
kasel/odkaslani [kasel] / [ehm] 7K” "noise” | ”instantaneous”
mlasknuti [mlask] "m” "noise” | ”instantaneous”
smich [smich] "rire” "noise” | ”instantaneous”
77b 1) ” ”

. ) egin”, "end
staciondrni Sum [stal "b” "noise” | ,,. g N
Instantaneous

77b 1) ” ”

S . . egin”, "end
nestaciondrni Sum | [int] ”conv” "noise” | ,,. g N
Instantaneous

Tabulka 5.2: Popis anotovanych nefecovych udalosti

5.4 Vysledny obsah databaze

Objem fecovych nahravek tvofi 62 promluv o celkové délce necelych 22 hodin od
24 rtznych mluvél — 23 muzi a jedné zZeny. Nejdelsi nahravka obsahuje promluvu
o délce necelych 40 minut. Tabulka/C.1 v pfiloze ukazuje miru zastoupeni jednotlivych
mluvéich v databazi.
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Celkovy pocet slov 63000
Pocet rozdilnych slov 7800
Pocet hovorovych/slangovych vyrazu | 4,6 %

Oborové specializovana slova 21%

Tabulka 5.3: Souhrn obsahu databéaze z pohledu zastoupenych slov

5.5 Srovnani kvality nahravek

Konec¢na podoba databéaze, stanovena v pribéhu vytvareni prvnich nahravek, ob-
sahuje nahravky v celku, segmentované nahravky, ortografickou transkripci obsahu
promluv s vyznacenim nepravidelnosti ve vyslovnosti a oznacené nefecové udalosti.
V nasledujicim textu je databaze porovnana s dostupnymi fecovymi databazemi cte-
nych promluv.

Databéze obsahuje 63000 slov, z toho 7800 riiznych slov. Spontanni charakter pro-
mluv je zfejmy ze zvySeného vyskytu hovorovych a slangovych vyrazti v porovnani
se ¢tenymi databdzemi — 4,6 % hovorovych vyrazi v DSP-setu oproti 0,08 % téchto
vyrazi v databazi Czech LC-Star2 [55]. Vzhledem k technickému zaméfeni pfednések
obsahuje databéze cca 21 % specializovanych slov (méné pouZivani slova - porovnéa-
vano k slovniku LC-Star2).

5.5.1 Srozumitelnost reci

Jak jiz bylo zminéno, spontanni charakter fec¢i méa vliv na plynulost projevu a vyskyt
chyb rtizného charakteru, napf. nespravna vyslovnost, nedokoncené véty, zakoktani.
Tabulka (5.4 ukazuje srovnani mnozstvi spravnych, Spatné vyslovenych a nesrozumi-
telnych slov v prezentované databazi (CzLecDSP) oproti databazim ¢tené feci (SPE-
ECON, CZKCC).

Zatimco vyskyt malych chyb ve vyslovnosti je srovnatelny pro oba typy databézi,
vyskyt slov s vyss$i mirou nesrozumitelnosti je jiz pro spontanni promluvy vyssi. To je
zpusobeno predevsim opakovanim a opravami béhem promluvy, kdy mluvéi uprostied
slova prerusi vétu, napi. aby zacal vétu s malou tpravou od zacatku. Na druhou
stranu je navzdory témto jeviim vyskyt nesrozumitelnych slov v ziskanych signalech
stale relativné maly a v tomto ohledu je databaze vhodnym materidlem pro pouziti
v oblasti trénovani a testovani rozpoznavaci feci.

5.5.2 Vyskyt nefecovych udalosti

Pritomnost nefecovych udalosti v trénovaci databazi je vyznamnéa pro tvorbu robust-
nich ASR systémi. V nasledujici ¢asti je porovnana databaze spontannich promluv
s databéazemi ¢tenych promluv. Jak ukazuje napf. [25], oba typy promluv maji speci-
ficky zastoupeny jednotlivé druhy nerecovych udalosti.
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Kapitola 5. Databaze spontannich promluv

1é chyb itelna
databaze || pocet slov m/a © by Hesroztm ,e na/
vyslovnosti | nekompletni slova

SPEECON || 561716 |1157 (0,21%)]| 1768 (0,31%)
CZKCC || 1067412 | 1689 (0,16%) | 1902 (0,18%)
CzLecDSP || 63000 | 85 (0,14%)| 445 (0,71%)

Tabulka 5.4: Rozdéleni slov v jednotlivych databazich

Mala cast databaze SPEECON obsahuje nahravky spontannich promluv. Tyto
fragmenty byly proto pro tcely srovnani oddéleny.

Tabulka (5.5 ukazuje mnozstvi nefecovych udalosti oznacenych v prepisu promluv
jednotlivych databéazi (procenta jsou vztazena k pocétu slov v daném fragmentu).
Vzhledem ke kategorizaci nefecovych udélosti v databazi SPEECON pouze do dvou
skupin — FIL (vyplnéna pauza), SPK (ostatni nefe¢. udélosti fecnika), probiha po-
rovnani udalosti pravé na urovni téchto dvou skupin, ackoliv je u ostatnich databazi
k dispozici presnéjsi znaceni.

Z porovnani vyskytu vyplnénych pauz v tabulce je ztejmy vyssi vyskyt tohoto
jevu v promluvach spontanniho charakteru, coz souvisi s vySe zminovanym jevem,
kdy je promluva tvofena v priitbéhu feci. Na druhou stranu je spontanni fec¢ vice
plynulé, s ¢imz souvisi i vyskyt nerecovych udélosti typu mlasknuti, hlasity nadech
¢i odkaslani. Zacatky vét pii ¢teni jsou totiz Casto néasledovany praveé pripravou na
nasledujici vétu v podobé nadechnuti predchazeného otevienim tst, které muze byt
doprovazeno zminénym mlasknutim. To doklad4 i tabulka 5.5 srovnavajici ve sloupci
“anotované znacky” vyskyt téchto nerecovych udalosti v jednotlivych fragmentech
databéaze.

Tabulka ukazuje také vyznamny rozdil ve vyskytu nefecovych udalosti pro obé
databaze ctené teci. Vedle rozdilti v pristupu k vlastni transkripci téchto jevi totiz
jejich vyskyt ovliviiuje také kvalita mikrofoni, jejich pozice a nahravaci podminky.
Kvalitou anotace nefecovych udalosti se proto zabyva i ¢ast kapitoly (9.

‘ databaze H pocet slov ‘ vyplnéné pauzy ‘ ostatni udalosti ‘
SPEECON c¢teny 146537 | 344 (0,23 %)
SPEECON spont. 34954 | 1512 (4,33%) 33125 (18,25%)
CZKCC 244044 153 (0,06 %) | 15728 (6,44 %)
CzLecDSP 54314 1449 (2,67%) | 203 (0,37 %)

Tabulka 5.5: Vyskyt vyplnénych pauz v pouzitych databazich
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Kapitola 6
Priznaky pro rozpoznavani reci

Standardni parametrizacni techniky MFCC a PLP reprezentuji fecovy signal v kepst-
ralni oblasti a jsou cCasto pouzivané pro rozpoznavani fec¢i. Optimalizaci nastaveni
jednotlivych parametrizacnich algoritmt pro ziskani nejvyhodnéjsich vlastnosti pro
rizné podminky se zabyva mnoho praci, které ale také ukazuji rozdilné vlastnosti
téchto dvou metod v rtiznych podminkach. Nastaveni téchto parametri a pripadna
modifikace parametrizace pro vyuziti téchto vlastnosti v robustnich systémech pti
sumovych konkrétnich podminkach jsou dilezitym krokem pfi tvorbé rozpoznavace
fedi v redlném prostiedi ([34], [13]).

Spolu s aplikaci algoritmti pro potlacovani Sumu a zvyraznovani feci je nalezeni
vhodné robustni parametrizace tématem néasledujici kapitoly.

6.1 Standardni parametrizace

Parametriza¢ni metody MFCC a PLP vyuzivaji principt tvorby hlasu fe¢ovym trak-
tem a vnimani feci lidskym uchem. Téchto znalosti vyuziva vypocetni postupu na-
znaceny v blokovém schématu na obr.|6.1. Ten 1ze pro obé metody rozdélit do tii
zékladnich casti:

e kratkodoba Fourierova transformace signalu,

e nelinearni zkresleni frekvencni osy,

e kepstralni analyza.

V ramci téchto casti jsou realizovany algoritmy, které upravuji signal do podoby
vhodné pro tlohu rozpoznavani feci. Nasledujici text priblizuje vlastnosti téchto pro-
cest tak, aby mohly byt nasledné vyuzity pro hledani moznych modifikaci, které tyto
vlastnosti vyuzivaji.

Kratkodoba Fourierova transformace signalu

Kratkodoba Fourierova transformace signalu poskytuje kratkodoby odhad spektralni
podoby signalu. Pouziti kratkodobé Fourierovy transformace je zalozeno na pied-
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MFCC:
(" """ kratkodoba analyza Y 1" zpracovani ve spektru
—E)' preemfaze [Pp vahovani+DFT E E Melovska BF E
CoT T kepstralni analyza I :
i — i
PLP:

Obrazek 6.1: Blokové schéma vypoctu standardnich parametrizaci MFCC a PLP

pokladu, zZe je Tecovy signal v analyzovaném tuseku stacionarni. Pro realny signal
neni tento predpoklad splnén uplné a volbou délky zpracovavaného segmentu lze
vyznamné ovlivnit vlastnosti systému a jeho citlivost na charakter zpracovavaného
signalu. V sekci je proto analyzovano vhodné nastaveni segmentace fecového
signalu pro nasledné zpracovani parametrizacnimi technikami.

Vypocetni postup je pro obé zakladni parametrizacni techniky shodny a vyuziva
nejcastéji algoritmu rychlé Fourierovy transformace (FFT - Fast Fourier Transform).

Nelinearni zkresleni frekvencéni osy

Je znamo, ze vnimani tént lidskym uchem neni linedrné zavislé na frekvenci poslou-
chaného ténu. S ménici se frekvenci se méni vnimani zvuku, mimo jiné naptiklad sub-
jektivni vyska tonu nebo schopnost rozliSovat blizké tény. Tuto nelinearitu je mozné
zahrnout do procesu vypoctu parametri signalu rozdélenim signalu do jednotlivych
pasem, kterda odpovidaji tzv. kritickym pasmim. Ta jsou definovana na zakladé ex-
perimentalnich méfeni. V dalsim zpracovani signalu se poté pracuje pouze s energii
v jednotlivych pasmech. Vzhledem k rozdilné sifce jednotlivych pasem je casto tato
energie normovana k Sifce pasma, aby nedochézelo k zvySeni vlivu SirSich pasem na
vyssich frekvencich oproti pasmim uzsim.

Nelinearni filtrace je v ramci standardnich metod realizovana pomoci tzv. Melov-
ské (MFCC) resp. Barkovy (PLP) banky filtr. Tyto banky se lisi zejména ve tvaru
pouzitych filtrti a v Sifce jednotlivych pasem pfedevsim na vyssich frekvencich (viz
obr. [6.2). Vysledek zkresleni spektra ukazuje spektrogram na obr. [6.3.
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091

L L L L L L
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frekvence [Hz]

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Obrazek 6.2: Banky filtrti pro analyzu feéi - Barkova BF (vlevo), Melovskd BF

(vpravo)

Frekvencni pasmo
Frekvencni pasmo
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Obrazek 6.3: Spektrogram fec¢ového signalu ptred nelinearni filtraci (vlevo) a po filtraci
Melovskou BF s 22 pasmy (vpravo)

Vliv tvaru filtru na robustnost metody byl zkouman napi. v [90], ktery porovnava
nékolik zédkladnich tvarii a mezi nimi také trojuhelnikovy nebo tvar pouzivany v PLP
zpracovani. V praci [58] navic analyzuji autofi pfispévek filtru k robustnosti metody,
pokud je filtr navrzen s ohledem na charakteristiku vnimani zvuku lidskym uchem.
Vysledky téchto praci ale ukazuji, ze samotny tvar filtru nem4 pro robustnost metody
s ohledem na Sumové prostfedi velmi vyznamny piinos.

Pii vypoc¢tu PLP parametri je ve spektralni oblasti aplikovan filtr pro snizeni
dynamiky fecového signalu a narovnani jeho typického pribéhu — klesajici vykon
s rostouci frekvenci a nelinearni zavislost vnimani hlasitosti. Filtr je zalozen na zna-
lostech vnimani zvuku lidskym uchem. Pfi vypoctu je pouzit tzv. equal-loudness filtr
(EQLD), ktery koriguje vykonové charakteristiky kiivkami stejné hlasitosti. Nasledné
je aplikovan intenzity-to-loudness filtr (IN2LD), ktery realizuje vztah mezi intenzitou
zvuku a hlasitosti podle vztahu
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P(Q) = P(Q)°2, (6.1)

Vyslednym potlacenim dynamiky je mozné dosdhnout efektivnéjsiho popisu rfe¢ového
signalu s omezenym poctem koeficientii.

Metoda MFCC pouziva pro tpravu dynamiky frekvenc¢ni reprezentace signalu tzv.
pre-emfazovou filtraci. Tento filtr je aplikovan v ¢asové oblasti, vétsinou pred kratko-
dobou transformaci a je realizovan zpravidla jednoduchou horni propusti 1. fadu.

Kepstralni analyza

Pro ptevod do kepstralni oblasti vyuzivaji zminéné parametrizace rozdilny vypocetni
postup, zalozeny na zakladnim vztahu pro vypocet vykonového kepstra signalu z[n]

cln] = 2~ |Z{z[n]}"}. (6.2)

Melovské kepstralni koeficienty jsou urceny primym vypoctem pires zpétnou Fou-
rierovou transformaci logaritmu amplitudového spektra. Vzhledem k redlnému a sy-
metrickému vykonovému spektru se pro vypocet pouziva jednodussi diskrétni kosinové
transformace (DCT)

N
™ 1

c[n] = ;lnE[k] cos ( I (k — 5)), pron=0,1,..M, (6.3)

kde E[k] je energie signalu v k-tém pasmu melovské banky filtrii, NV je podet pasem
banky filtri a M je pocet kepstralnich koeficientt1, standardné voleny na hodnotu 13.

Pro vypocet PLP kepstralnich koeficientti je pouzito rekurzivniho vypoctu kepstra
z autoregresnich koeficientti. Pro tento vypocet je pouzit predem definovany pocet
autoregresnich koeficientii ziskanych Levinson-Durbinovym algoritmem na bazi LPC

analyzy
n—1

cn] = —a, — - Z(n — k)arecln — k] (6.4)

V pripadé ¢istého fecového signalu poskytuji kepstralni koeficienty velmi kvalitni
a vyhodné vlastnosti pro ucely rozpoznavani feci. S rostoucim zasuménim signalu se
ale kvalita generovanych priznaki snizuje. Vlivem rozdilnych postupt vypoctu je ale
také vliv sumu na jednotlivé metody rtizny [82]. Pro techniky zaloZené na LPC analyze
signalu, kde se pro odhad autokorelacni funkce pouziva zasumeény signal, byva proto
vliv Sumu vyrazné€jsi. Naopak pfi pouziti téchto ptiznakii pro popis Cistého signalu
byva dosahovano lepsich vysledki.

Analyza vlastnosti standardnich technik s ohledem na zvyseni robustnosti a moz-
nost jejich doplnéni o algoritmy pro potlaceni vlivu ruseni jsou tématem nasledujicich
sekci. V oblasti porovnani metod MFCC a PLP byly na drovni hledani optiméalniho
nastaveni parametri vypoctu provedeny rozsahlé studie, viz napi. analyza optimal-
niho poctu kepstralnich koeficienti a velikost banky filtri v [89] a [87]. K zédkladnimu
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nastaveni metod PLP a MFCC vzniklo mnoho variaci, které maji pomoci popsat fe-
covy signal robustnéji a umoznit tak jejich vyuziti i v podminkach, kde standardni
algoritmus poskytuje méné vyhodné feseni. Tyto modifikace spocivaji rizné komplex-
nich pravéch, od optimalizace tvaru a po¢tu pasem banky filtrti, viz napt. [46], [58],
az po parametrizaci na bazi RASTA-PLP [24] pro odstranéni pomalu se ménicich
zmén v signalu. Tato prace se proto zabyva dalsimi moznostmi zvySeni robustnosti
predzpracovani signalu predevsim na trovni modifikace zakladnich blokt vypoctu.

6.2 Modifikované metody

Podobnost vypocetnich postupt standardnich metod PLP a MFCC na jedné strané a
rozdilné vysledky, které dosahuji ASR systémy zalozené na téchto metodach na druhé
strané jsou hlavnimi divody, proc¢ i pres mnoho publikovanych experimentt stale neni
zcela uzaviena otazka volby vhodné parametrizace pro dané podminky.

Velmi obsahla experimentalni prace [89] na téma volby optimélniho nastaveni
parametri téchto metod ukazuje, v jakych hodnotach je vhodné volit zakladni pa-
rametry - pocet pasem banky filtrti a délku parametriza¢niho vektoru. Podobné lze
metody porovnat z pohledu tvaru jednotlivych filtri [90].
pro jisty stupen citlivosti. Na druhou stranu ponechava jednotlivym metodadm jejich
vlastnosti z pohledu robustnosti jednotlivych algoritmii zpracovani. Cilem nésledujici
sekce je porovnani vlivu jednotlivych blokt zpracovani s ohledem na jejich pouziti
v standardnim parametriza¢nim procesu.

6.2.1 Popis modifikovanych metod

Modifikace standardnich metod zaménou hlavnich funkénich blokd je vyuzivana jiz
v nékolika dfive navrhovanych tupravach zékladnich parametriza¢nich technik ([66],
146], [125], [106]). V [46] autofi analyzuji jednotlivé kroky vypoctu parametrizace
a navrhuji metodu RPLP, ktera kombinuje jednotlivé kroky vypoctu standardnich
parametrizaci s ohledem na mozny pfinos k robustnosti metody zpracovani signalu.

Podobné prace [125] a [106] kombinuji Melovskou banku s PLP koeficienty a tuto
modifikovanou metodu srovnavaji za rtznych podminek se standardnimi parametri-
zacemi a nasledné je i kombinuji za tcelem ziskani robustnéjsich systémii.

Vyse zminéné experimenty ukazuji, ze i pfes obecné vyhodné vlastnosti technik
MFCC a PLP lze v ramci jejich vypoctu hledat optimalizace i méné komplexnimi
pristupy. Proto byly navrzeny metody, které kombinuji jednotlivé bloky standardnich
metod tak, aby vyuzily vyhodnych vlastnosti téchto metod.

Tato sekce se zabyva teoretickou analyzou a popisem tii modifikaci s ohledem
na jejich robustnost v tloze rozpoznavani rec¢i v Sumovém prostiedi. Experimentalni
overeni predpokladil pfi navrhu jednotlivych metod pak realizuji experimenty v na-
sledujicich sekcich a kapitolach.
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RPLP - Revised PLP

Prvni modifikace vychazi z ¢lanku [46]. Tato metoda, jak je ukézano na obr. 6.4,
vyuziva pro spektralni zpracovani signalu vypocetni postup parametrizace MFCC, pro
prechod do kepstralni oblasti je ale pouzit vypocet pres LPC analyzu namisto DCT
transformace. Dilezitym bodem je ovSem zachovani dvojitého potlaceni dynamiky
signalu, které umoznuje pouziti nizsiho fadu pro naslednou LPC analyzu. Zatimco
prvni faze potlaceni je provedena pomoci preemfazového filtru, pfed LPC analyzou
je aplikovana IN2LD transformace zminéna pti popisu PLP parametrizace.

Pfi porovnani se standardnimi metodami MFCC a PLP dosahuji autofi s pouzitim
této Upravy na sadé dat z riznych prostiedi zlepseni WER z 20,5 % resp. 20,6 % na
19,9 %. Metoda RPLP tak realizuje modifikaci, ktera vyuziva predzpracovani z me-
tody MFCC pro potlaceni citlivosti LPC analyzy.

P AL P L R PR

zpracovani ve spektru

Obrazek 6.4: Blokové schéma vypoctu standardnich parametrizaci RPLP

MFLP - Mel-Frequency Linear Prediction

Jak nazev napovida, také metoda MFLP na schématu (6.5 vyuziva predzpracovani
z parametrizace MFCC a pro pfevod do kepstralni oblasti je vyuzita LPC analyza.
Na rozdil od metody RPLP ale nevyuziva bloku IN2LD. To znamena, Ze signél,
ktery je zpracovan LPC analyzou ma zachovanu vyssi dynamiku, na druhou stranu
tak mohou byt zachyceny vétsi detaily signalu. Metoda tak odkryva vliv dvojitého
potlaceni dynamiky signalu na LP zpracovani pfi pouziti preemfazového filtru.
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Obrazek 6.5: Blokové schéma vypoctu standardnich parametrizaci MFLP
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BFCC - Bark Frequency Cepstral Coefficients

Posledni modifikovanou metodu BFCC (obr.[6.6) charakterizuje opa¢ny postup vypo-
¢tu (s ohledem na vypocet standardnich metod) oproti MFLP. Realizuje tak metodu,
ktera zachovava postup inspirovany vnimanim zvuku lidskym uchem z metody PLP,
vysledek spektralni analyzy je ale pfeveden do kepstralni oblasti DCT transformaci.
Metoda je inspirovana snahou potlacit v parametrizacnim procesu vyse zminovanou
citlivost LPC analyzy na Sum v signalu pfi zachovani zpracovani signalu odvozeného
ze znalosti lidského ucha.

Obrazek 6.6: Blokové schéma vypoctu standardnich parametrizaci BFCC

6.2.2 Shrnuti vlastnosti parametriza¢nich technik

Ackoliv existuje mnoho riznych pfistupti a moznosti modifikace standardné pouziva-
nych parametrizacnich metod, tato prace pouziva zakladni pfistup zamény zakladnich
funkcnich blok. To umoznuje zménit vlastnosti metod a vyuzivat vyhodného chovani
jedné metody v ramci metody druhé bez navyseni vypocetni naro¢nosti procesu.

Navrhované modifikace vedou na 5 analyzovanych technik, které jsou dale porov-
navany s ohledem na prispévek k robustnosti ASR systému:

e PLP — standardni metoda zalozena na LPC analyze signalu s dobrymi vysledky
predevsim v tloze rozpoznavani feci v tichém prostiedi,

e MFCC — velmi casto pouzivand standardni metoda pro jeji dobré vysledky
v obecném prostiedi oproti PLP,

e RPLP — technika zalozena na LP zpracovani signalu s prvky MFCC. Vysledky
v [46] ukazuji jeji vhodné vlastnosti ve zpracovani signalu v obecnych Sumovych
podminkach,

e MFLP — technika podobnad RPLP ovSem zachovavajici vyssi dynamiku fecového
signalu pro zachovani jeho kvality,

e BFCC — komplementarni metoda k MFLP, ktera vyuziva predzpracovani sig-
nalu odvozené od vnimani feci lidskym uchem a aplikujici DCT namisto LPC
analyzy pro prechod do kepstralni oblasti.
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6.3. Rozsifené spektralni odecitani
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Obrazek 6.7: Blokové schéma vypoctu jednotlivych parametrizaci

6.3 Rozsirené spektralni odecitani

V ramci vypocetniho procesu standardni parametrizace je mozné aplikovat dalsi algo-
ritmy, které prispivaji k zvyseni robustnosti systému vii¢i Sumu pozadi. V této praci je
analyzovan vliv algoritmu rozsifeného spektralniho odecitéani (ESS) pouzitého v ramci
jednotlivych parametrizacnich technik.

Jak je uvedeno v sekci 2.2.1, lze algoritmus ESS nastavit pomoci parametri « a p
tak, aby dosahoval optiméalnich vysledkti pro dané podminky. V experimentech této
préace jsou konstanty zvoleny na experimentalni bazi na hodnotach a =1 a p =0, 95.

Stejné jako jiné metody, lze algoritmus spektralniho odecitani aplikovat v riz-
nych fazich zpracovani spektralni podoby signélu. Jak ukazuje nap¥. [79], pii aplikaci
algoritmu pred bankou filtrii v ramci pouzité parametrizacni techniky ptisobi dana
metoda na méné vyhlazeny signal a mtze tak dosdhnou presnéjsiho ptisobeni na
sumovou slozku signalu. Proto je i v experimentech této prace algoritmus pouzit pred
bankou filtrt, viz schéma 6.7, blok potlaceni Sumu.
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6.4 Experimentalni cast

Nasledujici sekce popisuje analyzu optimalizovaného nastaveni zakladnich vlastnosti
parametrizac¢nich technik. Pro porovnani byl pouzit fragment CLEAN a rozpozna-
vac cislovek. Vysledek této analyzy je poté vyuzit pro obecné nastaveni parametri
rozpoznavace v ramci této prace.

V dalsi ¢asti je jiz analyzovan rozpoznévac feci se standardnimi a modifikovanymi
parametriza¢nimi technikami, které jsou doplnény o metodu rozsifeného spektral-
niho odecitani. Pro objektivni srovnani vlivu jednotlivych nastaveni predzpracovani
signalu jsou experimenty provedeny nejen na promluvach z databiaze SPEECON,
ale predzpracovani je také pouzito pro standardizovanou ulohu na databéazi Aurora.
Metody jsou porovnavany na tloze rozpoznavani sekvence ¢islovek s vyuzitim rozpo-
znavace fonémi. Vyjimkou jsou experimenty na databazi AURORA3, kdy je pouzit
rozpoznavac celych slov.

6.4.1 Segmentace signalu pro kratkodobou analyzu

Jak bylo zminéno v pfedchozi ¢asti, vliv nastaveni parametrizac¢nich technik byl roz-
sdhle popsan v ramci prace [87]. Pro tyto rozsédhlé experimenty byla pouzita databéze
telefonnich promluv, které se v nékterych ohledech mohou lisit od fecovych zaznamu
pouzitych v této praci. Nasledujici analyza je proto zaméfena predevsim na zkoumani
dopadu nastaveni téchto parametriit v podminkéach pouzitych v této praci, napt. pro
zvolené vzorkovani 16 kHz a pouzité databaze dle kap. 4.

Analyza se zabyva nastavenim zakladnich parametri s nize uvedenymi volbami
hodnot. Tyto volby jsou navrzeny s ohledem na vlastnosti fecového signalu, predevsim
kratkodobou stacionaritu a rozloZeni informace v ramci frekvenéniho pasma [93]:

o Deélka vahovaciho okna: 32ms, 25 ms, 16 ms
o Krok segmentace: 8 ms, 10 ms, 16 ms
e Pocet pasem banky filtri:

— 22 — standardizované nastaveni pro vzorkovaci frekvenci 8 kHz
— 30 — nastaveni, které zachovava rozlozeni 22 pasem v rozsahu 0 — 4 kHz pii

vzorkovaci frekvenci 16 kHz

Nastaveni kazdého experimentu je popsano kédem mfccAABBCC, kde AA je
dvoumistné vyjadifeni délky okna, BB je dvoumistné vyjadieni kroku segmentace
a CC znaci nastaveni poctu pasem banky filtrti. Pro modelovani byla pouzita sada
44 3-stavovych HMM modelt ¢eskych fonémii, model kratké a dlouhé pauzy. Modely
jsou rozdéleny na 32 mixtures.

Graf na obr. [6.8 ukazuje vyvoj chybovosti rozpoznavace zalozeného na parame-
trizaci s riznym nastavenim v jednotlivych fazich cyklického pretrénovani modelt
ve fazi 17 az 23. Z tohoto vyvoje lze vycist nejen vyslednou tispésnost rozpoznavace
s pouzitim danych modelti, ale také trend, ktery trénovani vykazuje. Tim lze do jisté
miry odhadnout napfiklad pfetrénovanost modeli.
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Graf ukazuje, Ze parametrizace s oknem 16 ms a krokem 8ms je v porovnani
s ostatnimi volbami nejméné vyhodna. Chybovost této segmentace vyrazné ovliviuje
vyssi mira zastoupeni chybné vlozenych slov, coz mimo jiné souvisi také se zavéry
préace [96]. Pro tuto segmentaci neni pfi zpracovani tolik zastoupen vliv priamérovani
a dochazi k vyssi citlivosti na ruseni v signalu. Naopak pouziti parametrizace s 25 ms
oknem a segmentaci 10 ms vykazuje nejlepsi vysledky rozpoznavani.

MFCC160822 =—
MFCC251022 ===
MFCC321022+++
MFCC160830
MFCC251030 ==
MFCC321030 s

WER [%)]

17 18 19 20 21 22 23
trénovaci faze

Obrézek 6.8: Chybovost WER pro rozdilna nastaveni segmentace a délky banky filtrt

Vzhledem k dosazenym vysledkim je ve vétsiné nasledujicich experimentti dale
pouzivana nasledujici volba:

o Délka segmentacniho okna: 25 ms

o Krok segmentace: 10 ms

e Pocet pasem Melovskée banky filtru: 22
e Pocet pdsem Barkovy banky filtrd: 19

6.4.2 Robustnost parametriza¢nich metod v neprizpusobe-
nych podminkach

V prvnim kroku byly standardni a modifikované metody porovnany v tloze rozpo-
znavani feci v rizné prizptsobenych sumovych podminkach. Cilem experimentu bylo
ziskat zakladni prehled o citlivosti jednotlivych metod na rozdilné trénovaci a testo-
vaci podminky.

ASR systém byl trénovan na trénovaci ¢asti databaze CLEAN pripadné NOISY s po-
uzitim signali z kanalu CS0 nebo CS1. Testovani probihalo na databazi SNR-set, tedy
databazi signald zachycujicich sekvenci ¢islovek v tichém prostiedi. Tim byly defino-
vany Ctyfi zakladni ptfipady: Zatimco pouziti trénovaci sady CLEAN z kanalu CSO
simuluje shodné podminky trénovani a testovani, trénovani na sadé NOISY a pouziti
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Sumové | Nahravaci Prizpiisobeni
prostiedi kanal sumové podminky ‘ kanal
CLEAN CS0 ano ano
CS1 ano ne
NOISY CS0 ne ano
CS1 ne ne

Tabulka 6.1: Popis pfizptisobeni trénovacich podminek

signali z kanalu CS1 simuluje rozdilné podminky jak v Sumovém pozadi, tak v pouzité

prenosové cesté.

Tabulka zobrazuje vysledky rozpoznavani pro jednotlivé trénovaci podminky.
Z nich je patrny vysoky vliv nepiizptisobeného nahravaciho kanalu, tedy neptizptiso-
beni v konvolu¢ni oblasti. Naptiklad pro parametrizaci MFCC a trénovaci mnozinu
CLEAN dosahuje chybovost hodnoty 4,55 % resp. 22,9 % pro néhlavni resp. pro hands-

free mikrofon.

Naopak vzhledem k tomu, ze v ramci databaze SPEECON nejsou mnohdy rozdily
v zaSuméni signalt v jednotlivych prostiedich vyrazné (viz analyza SNR na obr.[A.1),
jsou rozdily pro rozdilné trénovaci Sumové podminky mensi, viz napi. rozdil hodnot

4,55 % a 6,06 % pro MFCC a kanal CSO0.

| MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP |

Crpax | OOl 455 [ 455 [ 640 [ 572 [ 438
CSI || 22,90 | 22,56 | 30,81 | 31,99 | 21,38
Nowsy | G0 606 [ 707 | 758 | 842 | 556
CS1 || 26,04 [31,14 | 34,34 | 42,59 | 20,71

Tabulka 6.2: Vysledna WER pfi trénovani na rozdilnych fragmentech SPEECON a

testovani na databazi SNR-set

Vysledek této analyzy lze shrnout v nasledujicich bodech:

e Standardni parametrizacni techniky MFCC a PLP dosahuji srovnatelnych vy-
sledkii spolu s technikou RPLP pro shodné i rozdilné podminky trénovani a

testovani.

e Metoda RPLP dosahuje mirné lepsich vysledkti, pfedevsim ve srovnani s meto-

dou PLP v neptizptisobenych podminkéch.

e Metody MFLP (technika s vy$$im stupném dynamiky signalu pro LPC analyzu)
i BFCC (DCT analyza signalu s perceptualnim pfedzpracovanim) dosahly oproti
standardnim technikdm horsich vysledkt. Vliv zachovani vyssi dynamiky sig-
nalu pfi LPC analyze a naopak potlaceni dynamiky signalu pii ptimé kepstralni
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analyze se tak ukazuje jako nevyhodny pro mozné modifikace. Metoda MFLP
ale v pripadé nizsich rozdilt kanalt a vyssiho zasuméni signalu dosahuje hodnot
podobnych, jako metoda PLP.

e Na vysledcich rozpoznavani se ve velké mire projevilo predevsim rozdil preno-
sovych kanali trénovacich a testovacich signalii. Naopak ptridavny Sum ovlivnil
vysledky rozpoznavani pouze v malé mire. Této vlastnosti je vyuzito napriklad
pii trénovani rozpoznavace na obecnych Sumovych podminkach (8.1.2).

6.4.3 Realné prostredi - prizpasobené podminky

Nasledujici experiment porovnava navrhované metody s ohledem na robustnost jiz pro
prizptsobené podminky, coz je nejcastéjsi zptisob nastaveni rozpoznavace. Systém byl
trénovan i testovan na jednotlivych fragmentech databdze SPEECON s odpovidajici
trénovaci a testovaci sadou dat.

Vysledky jsou srovnavany pro jednotlivé fragmenty. Navic je pro zhodnoceni obecné
citlivosti parametrizace na sumové podminky uvedena primérna chybovost pro frag-
menty OFFICE, CLEAN a NOISY. V experimentu na fragmentu ALL byly modely tré-
novany na vsech dostupnych podminkéch — to simuluje systém trénovany na obecnych
podminkach, viz sekce 2.2.2. Modely v tomto pfipadé vystihuji signal v jeho obec-
néjsi podobé a lze ocekavat vyssi tspésnost tohoto systému v zasuménych podminkach
(oproti hodnoté pro fragment NOISY), zatimco ve srovnani s hodnotou CLEAN bude
chybovost vyssi.

Srovnani v tabulce (6.3 ukazuje mirné lepsi vysledky pro PLP oproti MFCC v pii-
padé Cistych signalt (tissi prostfedi, smérovy mikrofon), naopak ve vice rusivych
podminkach je chybovost nizsi pro techniku MFCC, pro nejvice zasuméné prostiedi
(fragment NoOISY, kanal CS1) téméf o 40 %.

V porovnani se standardnimi technikami prinasi metoda RPLP dalsi snizeni chy-
bovosti v zasuméném prostiedi. Jak ukazuji hodnoty v tab./6.3] tato metoda dosahuje
srovnatelného skére s metodou MFCC. Vysledky pro metodu MFLP na zasuménych
datech mirné prekonavaji PLP metodu a ukazuji tak na moznou vyhodnost zachovani
dynamiky signalu pro zasuméné signaly.

Metoda BFCC opét ztraci na standardni techniky a dosahuje vyrazné nizsi Gspés-
nosti rozpoznavani, predevsim pro vysoce zasuméné podminky hands-free mikrofonu
a NoIsy fragmentu databaze. Vliv potlaceni dynamiky signalu tak pfispiva predevsim
ke ztraté robustnosti metody.

6.4.4 Spektralni odecéitani

Pro snizeni vlivu aditivniho ruseni z okoli na rozpoznavany fecovy signal byl pouzit
algoritmus ESS popsany v sekcil6.3/aplikovany dle schématul6.7. Vzhledem k realnému
charakteru prostfedi a obecné nizsi mife zaSumeéni signali lze ocekavat, ze vliv ESS
v experimentalnich vysledcich bude pfinaset vyraznéjsi zlepSeni v fadu 10 a vice
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nahlavni mikrofon (CS0)
MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP
OFFICE 5,74 6,14 9,35 6,14 6,14
CLEAN || 7,19 | 6,74 | 947 | 890 | 6,62
Nowsy || 13,98 | 18,97 | 16,47 | 19,95 | 11,84
| Primér || 10,59 | 12,86 | 12,97 | 14,43 | 9,23 |
| ArL || 1453 [13,94] 1357 | 13,48 | 10,37 |

hands-free mikrofon (CS1)

MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP
OFFICE | 948 [10,68] 14,02 | 12,15 | 1041
CLEAN || 10,73 | 9,93 | 13,36 | 1221 | 947
Noisy | 15,14 | 24,67 | 20,04 | 3143 | 16,74
| Primér || 12,94 [ 17,30 | 16,70 | 21,82 | 13,11 |
| ArL || 15,04 [18,65] 18,56 | 20,02 | 16,00 |

Tabulka 6.3: Chybovost WER na databazi SPEECON bez dopliujicich algoritmt
potlaceni sumu

procent jen vyjimecné. Analyza vlivu algoritmu ESS pfi pouziti téchto signali na
druhou stranu prinasi také predstavu o vlivu této metody na c¢isty signal a jeho
moznou degradaci. Vysledek rozpoznavani s pouzitim ESS ukazuje tabulka 6.4.

P1i porovnani vysledki s pfedchozim experimentem je zfejmé, Ze algoritmus nepii-
nasi pro Cisté podminky (predevsim prostiedi OFFICE) zlepSeni a naopak dochézi ke
snizeni Gspésnosti rozpoznavani. To je zptisobeno pravé nizsi mirou zasuméni signali,
kdy algoritmus mnohem vyraznéji ovliviiuje vlastni signal. P¥i zkoumani chovani algo-
ritmu v zaSuménych podminkach je jiz v mnoha pfipadech vyznam potlacovani Sumu
v signalu patrny. Naptiklad pro prostiedi NoIsy, kanal CS0 a parametrizaci PLP
prispél algoritmus ke sniZzeni chybovosti z 18,97 % na 13,09 %, tedy o 31 %. Predevsim
pro metody, které dosahuji vyssi Gispésnosti pro ¢isté signaly (napt. PLP), proto mize
byt algoritmus vedouci k potlaceni zasuméni signalu vyhodnym dopliikem.

6.4.5 Spektralni odeéitani — AURORA3

Pro srovnani navrhovanych postupi byly provedeny experimenty na databazi AU-
RORA3 pro 3 vybrané jazyky a pro rtiznou miru shody trénovacich a testovacich
podminek, jak je popséno v 4.2.4.

Chybovost rozpoznavace s pouzitim jednotlivych parametrizacnich technik v ta-
bulce [6.5 je porovnana k zdkladni hodnoté (baseline), kterd je pro dané podminky
dosazena se standardnim nastavenim parametrizace dle [74]. Tomu odpovidaji nésle-
dujici parametry:
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6.4. Experimentalni cast

nahlavni mikrofon (CS0)
MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP
OFFICE | 6,94 | 547 | 988 | 7,08 | 6,01
CLEAN || 788 | 651 | 1130 | 845 | 7,76
Nowsy [ 11,40 [13,09 | 17,36 | 16,30 | 11,67
| Primér || 9,64 | 9,80 | 14,33 | 12,38 | 9,72 |
| ArL || 11,70 [ 11,75 ] 14,63 | 14,58 | 11,52 |

hands-free mikrofon (CS1)

MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP
OFFICE || 1041 [ 1148 ] 12,15 | 1429 | 11,21
CLEAN || 10,96 | 11,19 | 12,10 | 13,58 | 10,84
Nowsy || 1585 [ 24,13 | 16,30 | 34,55 | 12,91
| Primér || 13,41 [ 17,66 | 14,20 | 24,07 | 11,88 |
| Ar || 1321 [18,28 ] 14,72 | 30,30 | 1243 |

Tabulka 6.4: Chybovost WER na databazi SPEECON s pouzitim ESS

Parametrizacni metoda: MFCC
Koeficient preemfaze: 0,97

Délka vahovaciho okna: 25 ms

Krok segmentace: 10 ms

Pocet pasem banky filtru: 23

Zlomowa frekvence horni propusti: 64Hz
Statické koeficienty: 12 + 1 log. energie

Ve sloupci ETSI je navic pouzit standard ETSI ES 202 050 [22]. Tato metoda
pouziva dvoufazovy algoritmus zvyraznovani feci doplnény o detekci fecové aktivity.
Jelikoz je ve vySe popsanych experimentech pouzit jen algoritmus ESS, je zfejmé, ze
rozpoznavac zalozeny na uvedeném ETSI standardu vykazuje vyrazné nizsi chybo-
vost. ETSI standard je zde proto zobrazen pouze pro srovnani ptvodnich vysledkt
s algoritmem s vyrazné vyssi komplexnosti a srovnatelné vysledky jsou ocekdvany pti
pouziti algoritmii s VAD, které budou popsany pozdéji.

Pouzita databaze AURORA obsahuje nahravky z automobilu, kde se projevuje
predevsim pritomnost aditivniho ruseni, zatimco mira ostatnich typt ruseni (napft.
odrazy signalu) je nizsi. Proto i pfispévek techniky ESS je zfejmy, pfevazné pro pod-
minky s nizsi mirou rozdilnosti trénovacich a testovacich dat. V souladu s predchozi
sekci tak bylo dosazeno vyraznych zlepseni chybovosti pii pouziti technik na bazi
LPC analyzy, az o 24 % pro PLP a Spanélstinu, 48 % pro MFLP a Finstinu a 21 %
pro RPLP a Danstinu.
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Kapitola 6. Priznaky pro rozpoznavani reci

Spanélstina
baseline | MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP | ETSI
WM 13,15 | 15,18 | 10,04 | 12,14 | 10,74 | 10,72 | 6,58
MM 26,26 | 33,68 | 2859 | 33,96 | 2983 | 24,32 | 13,27
HM 57,77 | 56,78 60,30 | 56,24 | 62,65 | 56,63 | 15,79
Primér || 32,39 | 3521 [ 32,98 | 34,11 | 34,41 | 30,56 | 11,88 |
Finstina
baseline | MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP | ETSI
WM 961 | 809 | 656 | 516 | 976 | 644 | 2,52
MM 27,63 | 30,16 [ 60,19 | 22,02 | 33,31 | 46,31 | 12,72
HM 68,94 | 51,84 | 64,66 | 62,01 | 77,42 | 59,72 | 18,83

Pramér | 35,39 [ 30,03 |

43,80 | 29,73 | 40,16 | 37,49 [ 11,36

Déanstina
baseline | MFCC | PLP | MFLP | BFCC | RPLP | ETSI
WM || 2220 | 17,04 | 18,30 | 18,37 | 1852 | 17,50 | 15,87
MM || 53,60 | 5593 | 49,72 | 48387 | 51,55 | 50,00 | 38,98
HM 68,10 | 59,21 |[69,24 | 58,66 | 79,27 | 65,20 | 37,81
| Pramer | 47,97 | 44,06 | 45,75 | 41,97 | 49,78 | 44,23 | 30,89

Tabulka 6.5: Chybovost WER na databazi AURORA s pouzitim ESS v porovnani se
standardy
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Kapitola 7

Detekce recové aktivity pro ucely
rozpoznavani reci

Predchozi kapitola byla vénovana technikdm pro zvyseni robustnosti rozpoznéavace
feCi na urovni parametrizace. Tato kapitola se zabyva analyzou moznosti pfinosu
detekce fecové aktivity v ramci predzpracovani signalu v rozpoznavacich systémech.

Detekce Teci je vyznamnou soucasti mnoha aplikaci pro zpracovani fec¢i. Nachazi
vyuziti v systémech pro zvyraznovani reci k aktualizaci parametrii modelu pozadi feci,
ve vokodéru pro prenos pouze fecového signalu a také v fecovych rozpoznavacich pro
detekci zacatku a konce promluvy a pro odstranéni nerecovych ¢asti signalu.

V ramci této kapitoly je popsan vliv pouziti VAD na bazi vypousténi segmentii.
Tato metoda je zalozena na detekci nefecovych segmentii v signalu a jejich odstranéni
ze signalu v dalsich krocich rozpoznavaciho procesu. Tim je mozné potlacit chyby
zptisobené nespravnou klasifikaci segmentu jako fecovy.

7.1 Kepstralni detektor recové aktivity

Kepstralni detektor je postaven na struktufe standardniho VAD systému na bazi
kepstralni vzdéalenosti aktualniho segmentu od charakteristik pozadi. Pro tcely kepst-
ralni analyzy fecového signalu se obvykle pracuje s readlnym DFT kepstrem ¢i LPC
kepstrem. Pii aplikaci v rdmci rozpoznavani feci se ukazuje jako vyhodné pouzit pa-
rametrizace MFCC ¢ PLP, nebot je-li detektor zaloZeny na téchto ptiznacich dale
vyuzivan v ASR, muze se vyuzit jiz existujici reprezentace signalu pouzité pro rozpo-
znavani reci.

Proces kepstralni detekce fecového signalu lze rozdélit do tii zékladnich krokt
podle obr.[7.1. V prvnim kroku je nalezena kepstralni reprezentace signalu, dalsim
krokem je vypocet vzdalenosti pro popis odlisnosti daného segmentu signalu od od-
hadu charakteristik pozadi feci, v poslednim kroku je pak ziskana vzdalenost porov-
nana s prahovou hodnotou pro konecné rozhodnuti o pritomnosti feci. Tento vysledek
muze byt mirné vyhlazen pro potlaceni kratkych chybnych rozhodnuti.
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7.1. Kepstralni detektor fecové aktivity

' extrakce priznaku '
(1) ' kratkodobé zpracovani kepstralni E (2)
' > analyza > ve spektru > analjza ' >

klasifikace

] o kepstralni
€—— vyhlazeni [ prahovini [€—— | 100000 <

(1) — vstupnd signal  (2) — Tecové pFiznaky  (3) — detekce Teé/nered

Obréazek 7.1: Blokové schéma pouzitého detektoru feci

7.1.1 Kepstralni vzdalenost

V kepstralnich detektorech je obvykle vyuzivana standardni kepstralni vzdalenost
(CD) mezi aktudlnim segmentem signalu a Sumem pozadi. Potfebny odhad kepstra
sumu pozadi je v tomto pripadé mozno ziskat z priimérného kepstra signalu v pauzach
feCi. Kepstralni vzdalenost pro -ty segment lze vyjadrit jako

p

CDi) = (cxli] — Corli])? (7.1)

k=1

nebo v jednodussi podobé s nizsi dynamikou jako

[i) = lewli] — Golil (7.2)

pro p kepstralnich koeficientd. Detektory zalozené na této kepstralni vzdalenosti ob-
vykle vyuzivaji vysledku detekce k ziskani prumérované kepstralni vzdalenosti ¢, ],
coz zavadi do algoritmu zpétnou vazbu. Tuto nevyhodu eliminuje pouziti kumulované
kepstralni vzdalenosti (CDC') s vyuzitim diferencni kepstralni analyzy.

Diferencni kepstrum je typicky aproximovano vztahem

51(9M chkz+j]—ckz—j] [22]] (7.3)

7j=1

kde M vyjadiuje fad odhadu diferencniho kepstra. Takto ziskany odhad lze potom po-
uzit pro stanoveni vzdalenosti pomoci kumulativnich sou¢tt (integrace) jednotlivych
diferenc¢nich kepstralnich koeficientii jako

CDCy[i] Z 8¢ (7.4)
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Kapitola 7. Detekce fecové aktivity pro ucely rozpoznavani reci

Vzhledem k nekorelovanosti jednotlivych kepstralnich koeficient lze tyto koeficienty
pocitat jednotlivé a poté ziskat celkovou kepstralni vzdalenost jako soucet jednotli-

vych vzdalenosti
>l

J=0

p

el = Yo lencyfill =

k=1

. (7.5)

Takto v principu vyjadfena kepstralni vzdélenost pak odpovidd vztahu (7.2) s tim,
Ze se pocita vzdalenost od prvniho segmentu. Vyse uvedena metoda pro urceni kepst-
ralni vzdalenosti prinasi vyhodu ve vyhlazeni vysledki, které omezi vliv nahodnych
vychylek.

7.1.2 Prahovani

Na zékladé ziskané kepstralni vzdalenosti lze jiz provést rozhodnuti o vysledku de-
tekce. K tomu jsou typicky vyuzivany dva nize uvedené zakladni pristupy k prahovani.
adaptivni pra uroven signalu ——

evny prah----
1500 PEVLLY DT .

1000

200

Kepstralni vzdalenost

0 200 400 600
Segment

Obrazek 7.2: Prubéh nastaveni prahu pro rizné typy prahovani v ramci prichodu
signalem

Dynamicky nastaveny pevny prah (fixed)
Hodnota prahu THR;

THR; = CD i + % (CDoaw — CDoin) (7.6)

je urcena na zakladé analyzy celé promluvy a toto pocatecni nastaveni prahu neni
v pritbéhu detekce fe¢i v dané promluvé modifikovano. Hodnota p je volena experi-
mentalné na hodnotu typicky okolo 20 %.
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7.1. Kepstralni detektor fecové aktivity

Uvedené priméry CDin & CD,e udavaji prumér z 5 % nejnizsich resp. nejvyssich
hodnot ziskané kepstralni vzdalenosti CD. Toto primeérovani omezuje vliv ojedinélych
extrémnich vychylek CD.

—> D CD detekce —>

Obréazek 7.3: Blokové schéma pro algoritmus fixniho prahovani

Adaptivni prah fizeny podle pozadi feci (adapt)

Adaptivni prah THR,
THR,i] = jicp,[i] + 2 0cp,[i] (7.7)

je nastaven podle stfedni hodnoty kepstralni vzdalenosti v pauzach fec¢i CD,, zvysené
o dvojnasobek standardni odchylky. To umoznuje postihnout variabilitu charakte-
ristik prostiedi. K obnové hodnoty THR, dochazi pro kazdy vyhodnoceny segment
pauzy, pripadné na zakladé vyhodnoceni nékolika po sobé jdoucich segmenti. Adap-
tivni nastaveni prahu detekce jiz zavadi do algoritmu detekce zpé&tnou vazbu, neboft
k obnové hodnot prahu dochazi v pauzach feci, vyhodnocenych danym detektorem.

Hodnoty ficp,[i] & dcp,[i] se je mozné obnovovat také pomoci exponencidlniho
prameérovani s relativné dlouhou casovou konstantou. To umoznuje zamezit vlivu
nadhodnych vychylek v charakteristice pozadi feci. Mizeme tedy psat

pli = qpli =1+ (1 - ¢) CD[] (7.8)

°[i] = q fia[i] — °[d] (7.9)
pro hodnotu ¢ typicky 0,95 — 0,98.
Adaptivni algoritmus vyZaduje na zacatku promluvy kratky tsek pauzy, ve kterém
se inicializuji hodnoty prahu. V této fazi jsou prvni segmenty signalu vyuzity pro
inicialni nastaveni hodnot ficp,, [i] a dep,, [7]-

—>{  DJi CD detekce

h
fep,,
0cD,,

[

Obréazek 7.4: Blokové schéma pro algoritmus adaptivniho prahovani
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Kapitola 7. Detekce fecové aktivity pro ucely rozpoznavani reci

Adaptivni prah rizeny dynamikou signalu

Volba adaptivniho prahu s pevné nastavenou konstantou ¢ pro obnovu hodnot je
zékladnim algoritmem, ktery je zalozen na analyze dynamiky signalu v pauzach feci.
Adaptivni prah fizeny dynamikou signalu urcuje prah pro klasifikaci signalu pro kazdy
vzorek nikoliv na zakladé kepstralni vzdalenosti od odhadu charakteristik pozadi, ale
na béazi zjisténé dynamiky signalu. Pro vlastni nastaveni prahu pak plati

P
100

kde Dipninli] & Dyge|i] jsou hodnoty hrani¢ni hodnoty pro uréeni dynamického
rozpéti signalu. Ty jsou pribézné upravovany dle vztahu

THRas[i] = Dmm[l] + (Dmax [l] - Dmin [l]) (710)

szn[z] — { minl Dmm[Z - 1] + (1 - qmml) D[Z] pro D[l] < Dmm[z — 1]

Gmin2 Dmin[i = 1] + (1 = gmin2) D[i] v ostatnich piipadech (7.11)

Dyl = { Gmaz1 Dmaz[t — 1) + (1 = @as1) D]i]  pro D[i] < Dyaeli — 1]
mas Gmaz2 Dimaz[t — 1] + (1 = @maz2) D]i] v ostatnich pripadech
(7.12)

Hodnoty ¢min1, @maz1, @min2 @ Gmaze Vychézi Casto z experimentalnich méfeni a
vétsinou se pohybuji v rozmezi 0,95 — 0,98.

Zaroven je vhodné nastavit kritérium pro miniméalni dynamicky rozsah signalu na
zékladé odhadu dynamiky pozadi feci, které zamezi vyraznému poklesu hranic¢nich
hodnot v ptipadé dlouhé pauzy.

Adaptivni prah na bazi dynamiky signalu eliminuje pfipadnou chybu pti odhadu
charakteristik Sumového pozadi a umoznuje aplikovat adaptivni algoritmus bez zpétné
vazby, viz obr. [7.5.

—> D] detekce —>

maxr
min

olw

analyza
dynamiky

Obrazek 7.5: Blokové schéma pro algoritmus adaptivniho prahovani na bazi dynamiky

7.1.3 Vyhlazeni vysledka detekce

Vystup detektoru ¢asto obsahuje kratké tiseky falesné detekce feci nebo pauzy, které
lze odstranit vyhlazenim vysledkt. To byva provadéno typicky medianovym filtrem.
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7.2. MozZnosti nastaveni VAD algoritmua

V nasem algoritmu je pouzit filtr fadu 3, pficemz je mozné pouzit i fad 5. Vyssi fad
jiz vSak muze vést ke ztraté informace, a proto neni vhodny.

Je nutné dodat, ze jisté miry vyhlazeni je dosazeno jiz pouzitim vhodné para-
metrizace. Toho je dosazeno i pro parametrizace MFCC a PLP pouzitou nelinearni
filtraci. V ptipadé PLP je navic vyhlazeni podpofeno provedenou LPC analjzou.
K urcitému vyhlazeni dochazi navic také jiz pri vypoctu diferencnich kepstralnich ko-
eficienti. Vypocet kepstralni vzdalenosti zalozeny na diferenénim kepstru ovliviuje
miru vyhlazeni fadem M aproximace diferenc¢niho kepstra 5,(€M). Zvysenim tadu se
docili vyssiho vyhlazeni, které ale opét muze zpiisobit ztratu informace v podobé
nedetekovanych kratkych segmenti.

Podobné miize ovlivnit vysledné vlastnosti systému volba fadu medianové filtrace
vysledné detekce.

7.2 MozZnosti nastaveni VAD algoritm

Jak je ukézano v predchozim textu, cely detekéni algoritmus ma mnoho moznych
variant a nastaveni, jimiz lze ovlivnit vysledné vlastnosti detektoru, které jsou ve
velké mife urceny konecnym vyuzitim VAD. Pti detekci pauz v feci, které jsou vyuzity
pro naslednou tpravu charakteristik Sumového pozadi pro metody zvyraznovani feci,
je dilezité korektni oznaceni segmenti pauzy. Naopak pro pouziti v rozpoznavacich
feci, coz je i pripad vyuziti VAD v této praci, je dilezité, aby na zdkladé chybné
detekce nebyly odstranovany recové segmenty.

Pro rizné aplikace detektoru je mozné volit také algoritmus prahovani. Pro on-
line zpracovani, typické pri detekci zacatku a konce promluvy pro ASR, je nutné
pouzit adaptivni algoritmus. Zde neni znama informace o celém signalu, a tedy jeho
dynamice, podle niz se urcuje hodnota prahu pro detekci. Tyto adaptivni algoritmy
jsou vSak velmi citlivé na nastaveni parametr adaptace a pro obecné sumové pod-
minky neni mozné zajistit jejich optimalni volbu. Je tedy dilezité tyto parametry
volit s ohledem na konkrétni aplikaci.

Na druhou stranu fixni prahovani poskytuje vyhodné vlastnosti pro off-line zpraco-
vani signalu, naptiklad pfi trénovani rozpoznavace feci nebo pfi blokovém zpracovani
fecovych dat po detekci zacatku a konce promluvy.

7.3 Experimentalni ¢ast

Vyse popsané algoritmy jsou v nasledujici sekci analyzovany z pohledu kritérii, ktera
umoznuji popsat chovani detektoru z pohledu detekce pritomnosti feci v signalu.
V dalsi ¢asti je jiz detektor pouzit v procesu extrakce fe¢ovych pfiznakt pro tlohu
rozpoznavani feci. Diraz je kladen na nalezeni vhodné volby detekéniho algoritmu
v zavislosti na podminkach rozpoznavani, ale analyza také zkouma moznosti nasazeni
VAD s ohledem na trénovaci proces.
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Kapitola 7. Detekce fecové aktivity pro ucely rozpoznavani reci

Pro teoretické posouzeni vlivu vlastnosti detektoru i pro naslednou analyzu na za-
kladé vysledki rozpoznavani feci byly pouzity MFCC a PLP pfiznaky s nasledujicim
nastavenim: délka okna 25ms, krok segmentace 10 ms, 12 kepstralnich koeficientti +
energie, dynamické a akceleracni koeficienty. Stejné kepstralni koeficienty jsou pouzity
jak pro algoritmus detekce fecové aktivity, tak pro vlastni rozpoznavac teci. Jedna
se o rozpoznavac¢ sekvence cislovek nezavisly na mluvéim zalozeny na HMM mode-
lech fonémt se standardni cyklickou gramatikou. Rozpoznavac byl testovan v riiznych
sumovych podminkach, aby byl 1épe popsan vliv pouzitého VAD na robustnost sys-
tému.

Detekéni algoritmus svou tspésnosti pii klasifikaci signalu na fecové a nefecové
segmenty vyznamné ovliviiuje podobu signalu, se kterou déle rozpoznavac fec¢i pra-
cuje. Zakladnim kritériem kvality takového algoritmu je proto chybovost této klasifi-
kace. Pouzity VAD byl proto analyzovan s ohledem na tuto chybovost.

Pro testovani presnosti detekce feci byly pouzity dvé rozdilné sady dat na bazi
ceské databaze SPEECON:

Ref manual - 150 vét od riznych mluvéich v rozdilnych Sumovych podminkach
s rucné oznacenymi hranicemi hlasek

Ref_automat - cca 300 promluv obsahujicich izolované ¢islovky s vyraznéjsi pauzou
mezi slovy. Referenc¢ni detekce fecové aktivity je generovana automatickym zarovna-
nim hlasek pomoci rozpoznavace fec¢i na bazi HMM.

Testy byly provedeny pro obé parametrizace MFCC i PLP s pouzitim fixniho i
adaptivniho nastaveni prahu detekce (fixed, adapt). Pro posouzeni presnosti detekce
byla pouzita kritéria ERS — chyba detekce fe¢i a ERP — chyba detekce pauzy.

L-1

ERS — Lis > (vadgfi] = vad(i) vadh sl (7.13)
ERP — L—lp Z_:(vad[i] — vady [i])(1 = vad,.[i]) (7.14)

kde L je celkovy pocet segmentti, Lg a Lp pocet segmentl Teci a pauzy.

7.3.1 Presnost detekce recové aktivity

Analyza presnosti detekce umoziiuje popsat chovani detektoru s ohledem na moznou
chybovost detekce pfitomnosti fec¢i v signalu. Vysledkem této chybovosti miize byt
nasledna nespravna klasifikace feci pti pouziti detektoru v procesu rozpoznavani reci.
Srovnani prezentovanych detektort v tabulce 7.1 ukazuje lep$i vysledky detekce
fecovych segmenti (ERS) nez detekce pauzy (ERP) pro obé volby parametrizace i
prahovani. To je vlastnost, kterd je pfi pouziti detektoru v tiloze rozpoznavani reci
uprednostiiovand, nebot nasledné dochazi k nizsimu negativnimu ovlivnéni fe¢ovych
segmentli vlivem néslednych tprav signalu, napi. metodou vypousténi segmenti.
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Zaroven jsou hodnoty srovnany oproti standardu ITU-T G.729 [47], ktery je vy-
uzivan v hlasovém kodeku. Vysledky ukazuji vyssi troven chyby detekce feci oproti
standardu. Na druhou stranu je snizena chyba detekce pauz, coz prispiva k omezeni
nefecovych segmentil v signalu a tim i omezeni mozného vkladani slov v disledku
pritomnosti vyssi hladiny Sumu v procesu rozpoznavani reci.

Volba pevného prahu ale pfinasi vyrazné nizsi chybovost, predevsim na drovni
detekce pauz. To je zplisobeno rozdilnymi vlastnostmi adaptivnich algoritmi oproti
pevnému prahu. Pfi volbé pevného prahu jsou pfedem znamy vlastnosti celého signalu
a prah je tak nastaven optimalné pro danou nahravku. Naopak adaptivni algoritmus
je nutné inicializovat a nastavit na vhodnou citlivost na zmény signalu. To jsou pa-
rametry, které mohou pfi nevhodné volbé hodnot chybovost VAD vyrazné zvysit.

Ref manual
G.729 MFCC-fixed | PLP-fixed | MFCC-adapt | PLP-adapt
ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP
mean | 0,50 | 22,70 | 5,89 | 10,23 | 5,19 | 14,80 | 6,39 | 21,68 | 8,17 | 23,73
std | 0,70 | 8,60 | 5,33 | 16,87 | 6,44 | 18,92 | 17,44 | 16,36 | 21,29 | 16,66
Ref automat
G.729 MFCC-fixed PLP-fixed | MFCC-adapt | PLP-adapt
ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP | ERS | ERP
mean | 2,30 | 28,70 | 14,84 | 7,56 | 12,93 | 12,05 | 10,16 | 18,31 | 11,50 | 19,45
std | 2,60 | 11,70 | 9,50 | 15,92 | 8,99 | 18,49 | 16,33 | 16,06 | 18,81 | 17,56
Tabulka 7.1: Primérné ERS a ERP pro jednotlivé kontrolni sady
7.3.2 Selektivni trénovani akustickych modela s VAD

P1i rozpoznéavani teci se detekce fe¢i mimo jiné vyuziva pro ulohu vypousténi seg-
mentd. Dochézi tak k ovlivnéni podoby vysledné parametrizace a pripadny vysoky
podil chybné odstranénych Fe¢ovych segmentti, byt jen na okraji slova, miZe zptsobit
vyrazny pokles schopnosti systému spravné rozpoznat danou promluvu. Nasledujici
analyza ukazuje vliv pouziti VAD na tlohu rozpoznavani fe¢i a zkouma moznosti
nastaveni algoritmu zpracovani signalu pro snizeni chybovosti systému.

Pouziti VAD bylo analyzovano pro nasledujici nastaventi:

e detekce aplikovanad pouze na testovaci signaly
e detekce aplikovana na trénovaci i testovaci data
e detekce aplikovanad pouze na trénovaci signaly

Tato volba umoznila sledovat vliv pouziti VAD na kvalitu vyslednych model,
aniz by byla ovlivnéna testovaci mnozina, a zjistit tak pfinos metody pro zvyseni
kvality vyslednych tecovych modela.
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Analyza byla provedena na kombinaci fragmentii CLEAN a NOISY databaze SPE-
ECON z kanalu CSO (ndhlavni mikrofon) a CS1 (hands-free mikrofon). Celkem tak
byly vytvoreny 4 rozdilné sady trénovacich a odpovidajicich testovacich dat.

Pro urceni fixniho prahu byla zvolena experimentalné uréend hodnota p=20 % ze
vztahu . Pro adaptivni algoritmus na béazi dynamiky signalu pak byly nastaveny
parametry p=20 % - mira pro volbu prahu detekce , ¢;=0,95 - rychlost adaptace horni
meze dynamiky signalu, ¢2=0,98 - rychlost adaptace dolni meze dynamiky signalu.
Algoritmus vyuziva cely vektor pfiznakil odpovidajici danému segmentu signalu. Pri
detekci je tak vyuzita i informace o energii daného vyseku signalu.

Vysledky experimentu jsou srovnany na urovni WER a chybovost pro jednotliva
nastaveni je porovnana k hodnoté dosazené bez pouziti detekce fecové aktivity.

VAD na testovacich promluvach

V prvnim kroku analyzy prinosu VAD v procesu rozpoznavani feci je VAD algoritmus
aplikovan pouze na data z testovaci mnoziny. V pfipadé idealni detekce by nemélo
dojit ke snizeni poctu spravné detekovanych slov a naopak vlivem snizeni poctu ne-
spravné vlozenych slov (inzerci) by vysledna chybovost méla klesnout. Grafy na obr.
7.6 zobrazuji vysledky rozpoznavani pro obé parametrizace MFCC (vlevo) a PLP
(vpravo) a pro jednotliva nastaveni volby prahu detekce - fixni (nahofe) nebo adap-
tivni (dole). Plnou ¢arou jsou zachyceny vysledky pro zakladni nastaveni rozpoznévace
bez pouziti VAD. Teckovana ¢ara pak ukazuje vysledek pro mnozinu testovacich dat
s VAD detekei.

Na rozdil od idealniho stavu doslo predevsim pro parametrizaci MFCC k vyznam-
nému zhorseni vysledki detekce. To souvisi s chybovosti detekéniho algoritmu, ktery
miiZze zpusobit odstranéni i téch casti signalu, které jsou pro rozpoznavani fec¢i du-
lezité. Nemusi se pritom jednat o odstranéni hlasitych segmentii feci. Jelikoz jsou
modely trénovany na celém signalu, ktery casto obsahuje i tiché konce slov, a testo-
vany na signalech, které mohou mit tyto ¢asti odstranény, je pravdépodobné zdrojem
chyby pravé tato absence c¢asti promluvy.

VAD pri trénovani i testovani

V dalsim kroku je proto pouzito VAD algoritmu na trénovacich datech a na této
mnoziné je systém pretrénovan. Tim dojde k pfizptisobeni modeld na takto upravenou
parametrizaci.

Pro ¢ista fecova data dosahuje standardni systém chybovost cca 6 % resp. 4%
pro jednotlivé parametrizace MFCC a PLP. V pripadé velmi nepfiznivych rusivych
podminek je to cca 12 resp. 19 %. Pouzitim detekce fe¢ové aktivity se chybovost pro
MFCC zvysila, ale pro parametrizaci PLP doslo v pfipadé velmi rusivych podminek na
snizeni chybovosti k blizkosti hodnot pro MFCC. Algoritmus tak vyznamné pomahé
potlacovat vliv ruseni pro piipad parametrizace PLP, kterd v experimentech vykazuje
vyssi citlivost na Sumové pozadi nahravek.
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Obréazek 7.6: WER pro jednotlivé parametrizace MFCC a PLP a rozdilny algoritmus
prahovani za rtznych Sumovych podminek

VAD - selektivni trénovani

Vzhledem k vysoké chybovosti rozpoznavace zptisobené chybou detekéniho algoritmu,
ktery muze odstranovat i tu ¢ast signalu, ktera nese fecovou informaci, ukazuje se jako
vhodné pouziti modelt pretrénovanych na datech, na ktera byl aplikovan algoritmus
frame-dropping. Testovaci data v tomto pfipadé nebyla detektorem feci zpracovana.
Tento postup umoznuje trénovat modely na datech, kterd obsahuji mnohem méné
nerecové informace a tim i pfipadnych artefakti znehodnocujicich trénovaci data.
Umozni to tak natrénovat modely pfesnéji.

Ackoliv mohou byt data deformovana ztratou nékterych fecovych segmentii, algo-
ritmus trénovani v pfipadé vyssiho poskozeni umozni nahravku preskocit. Chybovost
vlastniho detekéniho procesu tak neni tolik vyznamné, jako pro testovaci data. Na-
opak chybovost detekce pauz zptisobuje, Ze je i v trénovacich datech pritomna ¢ast
signalu s nefecovym obsahem. Tyto segmenty tak mohou byt vyuzity pro trénovani
modelu pauzy.
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Vysledky pro pripad pouziti VAD jen u trénovani ASR systému ukazuje obr. 7.7,
opét pro obé parametrizace. Je ziejmé, Ze tento postup pfinasi ve vsSech pripadech
snizeni chyby rozpoznavani.

Rozdil v ispésnosti rozpoznévani pro jednotlivé ptipady nastaveni volby prahovani
detektoru lze pfisoudit predevsim faktu, ze pro nékteré nahravky nemusi byt volba
adaptivniho prahovani dostatecné robustni, zvlasté v pripadé kratkych nahravek, kdy
adaptacni algoritmus neméa dostatecny pocet vzorkii pro spravnou inicializaci koefi-
cientti. Pfi nedostatku nefecovych dat a nizké rychlosti adaptace prahu detekce pak
neni algoritmus schopen prizptsobit adaptacni prah danym podminkam. Naopak pfi
vyssi rychlosti adaptace miize dojit k tomu, ze algoritmus reaguje i na kratkodobé
vychylky, které pak schopnost spravné detekce recové aktivity negativné ovlivni.

MFCC PLP
bez VAD— bez VAD—
18 1 adapt. ---%--- 18 F adapt. - %-----
fixni ---o-- fixni -©- - -
< 14f = 14}
< o
10 R 10
= =
6 7 6 ]
1 1 1 1 2 ?‘-"--- 1 1 1
CLEAN CLEAN  Noisy Noisy CLEAN CLEAN Noisy Noisy
CSo CS1 CS0 CS1 CS0 CS1 CS0 CSs1
Obrazek 7.7: WER pii riiznych volbach nastaveni prahovani
Shrnuti

Detekce tecové aktivity byla aplikovana ve tfech navazujicich schématech. Nejdiive
pouze na testovaci Grovni, ve které prinesla zvysenou chybovost pfedevsim vlivem
odstranéni dilezitych ¢asti signalu. Poté byla detekce aplikovana také na trénovaci
mnoziné pro zvysSeni kvality feCovych modeli. To jiz pfineslo pro pripad parame-
trizace PLP, ktera je citlivéjsi na Sumové podminky, vyrazného zlepseni vysledkii
rozpoznavani. Pti testovani vyslednych modelt na datech bez pouziti VAD pak do-
sahl rozpoznavac nejlepsich vysledki i pro Cistsi Sumové podminky. Hlavni zavéry
shrnuji nésledujici body:

e [ pfes vyssi hodnoty chybovosti VAD algoritmu miize vhodné pouziti VAD vést
na zvyseni robustnosti systému.

e ZvysSenim kvality modeli pii aplikaci detekce na trénovaci data bylo dosazeno
zlepSeni vysledki rozpoznavace az o 20 %.

e Ke zvyseni robustnosti dochéazi i na datech z ¢istych realnych podminek.

e Lze ocekavat, ze optimalizaci nastaveni algoritmu VAD by mohlo byt dosazeno
dalsiho snizeni chybovosti ASR systému.
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7.3.3 Spektralni odecéitani s detekci reci

V predchozi sekci byl navrzen postup zvyseni robustnosti ASR systému pouzitim
algoritmu vypousténi segmentti na zakladé VAD detekce. Algoritmus vychazi z vy-
poctenych kepstralnich charakteristik signali a neni proto vyraznym zatizenim pro-
cesu parametrizace signalu. Navic, vzhledem k tomu, Ze je detekce aplikovana pouze
na trénovaci mnozinu dat, lze provést vypocet off-line a pfi vlastnim rozpoznavani jiz
neni detekce provedena.

Navrhované modelovani feci s vyuzitim detektoru feci je dalsim krokem ke zvySeni
robustnosti ASR systému z kapitoly 6. Pouzit4 robustni parametrizace je doplnéna
o detekci Tecové aktivity v trénovaci fazi. Vysledkem je pouziti modeli, které jsou
trénovany na datech s nizsim zastoupenim rusivych element v pauzach reci.

Detektor fecové aktivity pouzity v predchozich sekcich vyuziva informaci o ener-
gii signalu. Na bazi energie jsou postaveny zakladni algoritmy pro detekci feci, které
v tichych podminkach mohou dosahovat dostatecné vysoké tspésnosti. Na druhou
stranu mutze v silné zarusenych podminkach dochazet k tomu, Ze energie Sumového
signalu dosahuje trovni energie fe¢i. A i kdyZz jsou charakteristiky Sumu a feci roz-
dilné, VAD zalozeny na analyze energie v téchto pripadech zpravidla selhava. Pro
experimenty jsou proto pouzity obé varianty zdrojovych vektori pro detekci fecové
aktivity — s vyuzitim koeficientu energie i bez jeho vyuziti.

Analyza zahrnujici VAD je opét provedena na jednotlivych podmnozinach data-
baze SPEECON a na databazi AURORAS3 pro jednotlivé standardni i modifikované
parametrizacni techniky. V ramci nich je aplikovan algoritmus spektralniho odeci-
tani ESS. Mezi pouzité metody jiz nebyla zahrnuta metoda BFCC, ktera dosahovala
vyrazné€ vyssi chybovosti, nez ostatni metody.

SPEECON — VAD s energii

Pouziti rozsifeného spektralniho odecitani a detekce Feci pfi trénovani fecovych mo-
delt shrnuje tabulka 7.2l Oproti vysledkiim bez pouziti metody ESS (tab.6.3) pFip.
s vyuzitim ESS (tab. [6.4) je zfejmy vyrazny piinos navrhované metody. Vzhledem
k vyrazné vyssi chybovosti systému pii pouziti VAD i pro testovaci data neni tato
varianta uvedena.

Na ¢istych datech (OFFICE, CLEAN) je dosaZeno chybovosti i nizsi nez 2 %, v pfi-
padé velmi zarusenych podminek je i pro kanal s vyssim zastoupenim zaznamenaného
ruseni (No1sy) dosazeno chybovosti az 6,8 % pro parametrizaci RPLP. Pouzitim de-
tekce Tecové aktivity tak bylo dosazeno ve vétsiné pripadt snizeni chybovosti o vice
nez 50 % oproti vychozimu nastaveni bez ESS a VAD.

SPEECON — VAD bez energie

Na rozdil od ptedchozich vysledkil poskytuje detekéni algoritmus bez vyuziti infor-
mace o energii signalu srovnatelnou tspésnost rozpoznavani i pii pouziti VAD algo-
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nahlavni mikrofon (CS0)
| MFCC | PLP | MFLP | RPLP

OFFICE | 2,00 | 1,50 | 3,20 | 2,27
CLEAN || 2,85 | 1,70 | 4,11 | 2,51
Noisy | 8,46 | 855 | 899 | 7,30

| Priimér || 444 [392] 543 | 4,03 |
| AL || 526 [480] 686 | 480 |

hands-free mikrofon (CS1)
| MFCC | PLP | MFLP | RPLP

OFFICE 4,94 4,40 6,41 4,54
CLEAN 5,37 5,30 7,42 5,30
Noisy 8,37 | 10,70 | 8,99 6,80

| Primeér | 6,22 | 680 | 7,61 | 555 |
| AL || 654 | 791 | 855 | 6,10 |

Tabulka 7.2: Chybovost WER na databazi SPEECON s pouzitim algoritmi ESS a
VAD pro trénovaci data, a pouze ESS pro testovaci data

ritmu na testovacich datech. Tabulka shrnuje chybovost WER pii pouziti VAD
jak pfi trénovani, tak pfi rozpoznavani.

Srovnanim s tabulkou|7.2/1ze zjistit, Ze chybovost systému je v tomto pfipadé vyssi.
Jak bylo zminéno dfive, v ¢istych podminkach miize algoritmus vyuzivajici informace
o energii signalu vyuzivat vyznamné odlisnosti energie feci a Sumu a tim lze vysvétlit
i lepsi vysledky v predchozi sekci. Naopak v Sumovych podminkéach jiz miize piisobit
chybovost VAD algoritmu a tim poskozovat signal nebo zanechévat nefecové udalosti
v signalu pro rozpoznavani.

Tabulka (7.4 ukazuje tytéz vysledky pro situaci, kdy nebyl VAD pouzit pro roz-
poznavani. V této situaci jsou vysledky rozpoznavani pro cisté signaly stale méné
presné, nez pro pripad VAD s informaci o energii, nebot zde také plati, Ze informace
o energii mize byt vyznamnym piinosem pro detekci fec¢i v cCistém prostiedi. Pro
sumové podminky ale jiz dosahuje algoritmus v nékterych pripadech nizsi chyby, nez
predchozi experimenty.

AURORA3 — VAD s energii

Pro srovnani byl test proveden také na standardizovaném rozpoznavaci pro evaluace
na databazi AURORA3, opét pro vybrané 3 jazyky. Stejné jako v predchozi Casti
jsou srovnany oba algoritmy VAD s ohledem na vyuziti informace o energii. Tabulka
7.5 zobrazuje vysledky pro navrzeny algoritmus vyuzivajici pfi detekci feci informaci
o energii.
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nahlavni mikrofon (CS0)

MFCC | PLP | MFLP | RPLP
OFFICE 3,74 4,14 | 4,81 3,87
CLEAN 4,22 4,79 5,59 4,00
Noisy || 9,53 | 11,22 12,73 | 11,49
| Primér || 6,88 | 801 | 916 | 7.7 |
| AL || 727 [ 727 ] 983 | 754 |

hands-free mikrofon (CS1)

MFCC | PLP | MFLP | RPLP
OFFICE 5,08 6,01 5,74 5,34
CLEAN | 583 [ 6,16 | 651 | 548
Noisy | 10,77 [ 12,06 | 10,95 | 10,33
| Primeér || 830 | 9,11 | 873 [ 791 |
| AL || 864 [ 914 ] 900 | 791 |

Tabulka 7.3: Chybovost WER na databazi SPEECON s pouzitim algoritmi ESS a
VAD pro trénovaci i testovaci data

nahlavni mikrofon (CS0)

MFCC | PLP | MFLP | RPLP
OFFICE || 347 | 2,00 | 441 | 3.60
CLEAN || 354 | 2.85 | 491 | 3,65
Noisy 8,64 | 10,15 | 10,77 8,73

| Primér | 6,09 | 650 | 784 [ 6,19 |
| AL || 622 [ 631 910 [ 6,12 |

hands-free mikrofon (CS1)

MFCC | PLP | MFLP | RPLP
OrrFICE || 481 [ 507 | 654 | 5,07
CLEAN || 457 [ 479 | 696 | 537
Nowsy | 7,66 |10,95] 9,88 | 7,03
| Primér || 6,12 | 7,87 | 842 | 6,20 |
| AL || 699 | 772 | 818 | 644 |

Tabulka 7.4: Chybovost WER na databazi SPEECON s pouzitim algoritmt ESS a
VAD pro trénovaci data, a pouze ESS pro testovaci data

Z hodnot je zfejmé, ze v mnoha pripadech doslo ke zlepseni chybovosti oproti
vychozim vysledkim z kap. [6. Na druhou stranu toto zlepSeni neni tak vyrazné,
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Spanélstina

| baseline || MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI

WM 13,15 || 14,32 [ 10,17 ] 11,52 | 11,76 | 6,58
MM 26,26 | 26,11 |21,15| 23,90 | 20,07 | 13,27
HM 57,77 || 47,67 | 53,50 | 56,27 | 57,05 | 15,79

Primér | 32,39 || 29,37 [ 28,27 30,56 | 29,63 | 11,88 |
Finstina
| baseline | MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI
WM 9,61 586 | 442 | 6,13 | 6,13 | 2,52

MM 27.63 || 27,56 | 44,80 | 44,25 | 22,30 | 12,72
HM 68,94 | 51,06 | 58,98 | 53,96 | 58,45 | 18,83

Primér | 35,39 || 28,16 [36,07 | 34,78 | 28,96 | 11,36

Déanstina

| baseline | MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI

WM || 2220 || 15,67 [15,72| 17,73 | 15,50 | 15,87
MM 53,60 || 47,60 | 42,94 | 47,18 | 45,76 | 38,98
HM 68,10 || 61,36 | 66,93 | 68,69 | 67,36 | 37,81

| Primer | 47,97 || 41,54 | 41,86 | 44,53 | 42,87 [ 30,89 |

baseline || MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI
Celkovy primeér 38,58 33,02 | 354 | 36,62 | 33,82 | 18,04

Tabulka 7.5: Chybovost WER na databazi AURORAS3 s pouzitim algoritmt ESS a
VAD (s informaci o energii)

jako v experimentu v pfedchozi sekci. Jednim z divodt mize byt rozdilny pristup
k modelovani, kdy v tloze AURORA jsou pouzity modely celych slov, zatimco v ex-
perimentech predchozich jsou modelovany jednotlivé fonémy. Modely celych slov jsou
méné ovlivnény zménami, které pfinasi pouziti VAD, predevs§im na okrajich slov. Vliv
pouziti detekce v této tiloze je proto nizsi.

Srovnani se standardem ETSI ukazuje, Ze dvoustupniovy algoritmus ETSI stan-
dardu vyrazné lépe napomahd systému ke snizeni vlivu neptiznivych Sumovych pod-
minek.

AURORAS3 - VAD bez energie

Opacna situace nastava pii pouziti VAD algoritmu, ktery v ramci detekce nepouziva
informaci o energii. Tabulka [7.6 ukazuje, Ze ve vétSiné piipadu dosahuji konecné
vysledky nizsi chybovosti, nez ETSI standard.
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ZlepSeni 1ze pozorovat predevsim na WM ptipadu, kdy napt. pro Finstinu a PLP
doslo ke zlepSeni az o 54 %. Posledni fadek tabulky ukazuje celkovy primér pro
vSechny podminky a vSechny jazyky, kde je shrnuty piinos metody oproti vychozimu
stavu. S vyjimkou parametrizace PLP je primérna chybovost nizsi, nez chybovost
dosazena s parametrizaci dle standardu ETSI.

Spanélstina
baseline || MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI
WM 13,15 4,77 5,10 6,76 4,45 6,58
MM 26,26 11,35 | 13,08 | 14,51 | 11,25 | 13,27
HM 57,77 18,34 | 17,49 | 20,83 | 18,52 | 15,79
Primeér 32,39 11,49 | 11,89 | 14,03 | 11,41 | 11,88

Finstina
baseline || MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI
WM 9,61 4,60 3,42 3,46 3,51 2,52

MM 27,63 || 21,00 | 21,75 | 18,74 | 19,08 | 12,72
HM 68,04 || 23,82 | 31,55 | 18,27 | 29,82 | 18,83
Pramér | 35,39 || 16,47 | 18,01 | 13,49 | 17,47 | 11,36

Daéanstina,
baseline || MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI
WM 22,20 9,83 | 10,26 | 10,96 9,81 | 15,87
MM 53,60 29,59 | 30,82 | 30,40 | 28,84 | 38,98
HM 68,10 33,74 | 31,93 | 30,50 | 30,55 | 37,81
Prameér 47,97 24,39 | 24,34 | 23,95 | 23,07 | 30,89

| | baseline | MFCC | PLP | MFLP | RPLP | ETSI |
| Celkovy pramér | 38,58 || 17,45 | 18,38 17,16 | 17,32 | 18,04 |

Tabulka 7.6: Chybovost WER na databazi AURORAS3 s pouzitim algoritmti ESS a
VAD (bez informace o energii)

Shrnuti

V tloze rozpoznavani feci zalozené na modelech fonémt se ukazuje pristup s tréno-
vanim na datech s pouzitym VAD jako varianta prispivajici vyznamné k robustnosti
systému. Piedevsim v pfipadé pouziti rychlejsich, ale méné presnych VAD algoritmt
muze byt vzhledem k jejich mozné vyssi chybovosti vhodné pouzit VAD pouze v tré-
novaci fazi, kdy dochazi k pfesnéjsimu natrénovani modeli, zatimco vlastni rozpo-
znavana tec jiz neni algoritmem deformovan.
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Pro tlohu zalozenou na modelech celych slov se pak vliv vlastniho algoritmu pro
detekci fecové aktivity projevuje velmi vyrazné, coz miize byt dano vyssi variabilitou
modelovani slov z jednotlivych modelt foném.

Pouziti navrzeného 1-krokového algoritmu s naslednym vyhlazenim vysledkt de-
tekce prekonalo i standardizovany postup ETSI.

Zaroven vyuziti detekce Te¢i nevyzadovalo specidlni naroky na trénovaci mnozinu
dat s ohledem na zastoupeni cilového prostiedi. To na jednu stranu znamené snad-
nou pouzitelnost v procesu rozpoznavani fec¢i, na druhou stranu ale obecnost této
metody z pohledu cilovych Sumovych podminek neumoznuje dosahovat vysoké efek-
tivity. Okolni ruseni v tomto pfipadé sice neni obsazeno v pauzach feci, ale stale se
vyskytuje v fecovych segmentech. Dalsi fazi pro zvySeni robustnosti systému vici
sumovému prostiedi muze byt prizptisobeni akustickych modeltt Sumovym podmin-
kam popsané v nasledujici kapitole.
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Kapitola 8

Prizpusobeni akustickych modelt
na rusivé prostredi

Tato kapitola se zabyva moznostmi optimalizace podoby fecovych modelt v konkrét-
nim ¢asto hlu¢ném prostredi. P¥i tom je pouzito trénovacich, resp. adaptacnich dat,
které charakterizuji cilové podminky, k pfizptisobeni modeli fe¢i danému rusivému
prostiedi. Pro prizpisobeni modelt cilovym podminkam jsou analyzovany dva za-
kladni pristupy. V prvnim pripadé jsou modely cisté feci pretrénovany na signalech
z prostfedi podobného cilovym podminkédm, v druhém ptipadé jsou modely adapto-
vany na cilové podminky metodou MLLR.

V ramci obou metod je zkoumana schopnost pfizptisobeni akustickych modeli na
dané prostredi s ohledem na variabilitu Sumového prostredi, mnozstvi adaptac¢niho
materialu i s ohledem na volbu vychozich modeli. Jednotlivé ptistupy jsou hodnoceny
nejen s ohledem na jejich obecné vlastnosti pfi prizptisobovani modelt, ale je také po-
souzen vliv optimaliza¢nich nastaveni rozpoznavace fecCi analyzovanych v predchozich
kapitolach.

8.1 Metody prizpusobeni modela rec¢i na Sumové
prostredi

Model ¢isté Teci popisuje charakteristiky fecového segmentu v Cistych podminkach bez
rusivého pozadi. Metoda pfizpiisobeni modelt na Sumové prostiedi vychazi z mys-
lenky, ze lze analogicky nalézt takové parametry modell, které popisuji dany fecovy
element v daném Sumovém prostiedi. Mame-li k dispozici fe¢ové nahravky z cilového
prostiedi, miiZzeme je v procesu prizptisobeni pouzit, aby se podle nich modely cisté
feci transformovaly a vznikl tak novy model, vystihujici zasuménou fec.
Vybér techniky pro pfizptisobeni akustickych modeld na Sumové podminky vy-
razné ovliviuji nasledujici kritéria:
e Dostupnost dat z cilového prostredi — mame-li k dispozici velkou mnozinu dat
z daného Sumového prostiedi (napf. automobil), je mozné pouzit metody, které
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8.1. Metody prizptsobeni modeli feci na Sumové prostiedi

vyzaduji vice dat, ale mohou mnohem efektivnéji modelovat vliv Sumového pro-
stfedi na Tecovy signal. Naopak pfi nedostatku signalt je nutné pouzit metody,
které generalizuji a umoznuji hledat obecnéjsi formu prizptisobeni model.

o Variabilita rusivého prostredi — je-li prostiedi malo proménné, lze mnohem 1épe
postihnout jeho charakteristiky a jeho vliv na feCovy signal je mozné snaze
zachytit v modelu a naroc¢nost na pouzité signaly neni vysoka. Naopak velmi
variabilni prostfedi vyzaduje komplexnéjsi feseni s dostatecné reprezentativni
mnozinou dat pro prizptisobeni modeld a pripadnou schopnosti priubézné aktu-
alizace modeld na dané podminky.

e Nezdvislost na mluvéim — podobné jako pro prizpisobeni modelt Sumovému
pozadi, lze pfi pouziti nahravek pouze od jednoho mluvcéiho ptizpiisobit systém
také konkrétnimu mluvéimu. Aby k tomuto nedoslo v pripadé, ze je potfeba za-
chovat nezavislost rozpoznéavace na mluvéim, vyzaduje proces signaly od dosta-
tecné velkého mnozstvi mluvcich, coz opét znamena vysoké naroky na pouzita
feCova data.

V této praci jsou analyzovany jednotlivé metody predevsim z pohledu mozného
pouziti v obecném rusivém prostiedi (databaze SPEECON), pfipadné v prostiedi au-
tomobilu (databaze CZKCC). Adaptovany rozpoznéavac je proto pfizptusoben danému
typu prostfedi (automobil, kancela¥, apod.), ale nikoliv jeho konkrétni podobé (auto-
mobil dané znacky, konkrétni mistnost v konkrétni budové). Vzhledem k dostupnosti
dat z riznych typi prostiedi je tedy mozné akceptovat vyssi variabilitu takto defi-
novanych rusivych podminek. Zaroven je vzhledem k poc¢tu mluvéich zastoupenych
v jednotlivych databazich splnén predpoklad nezavislosti systému na mluvéim.

8.1.1 Pretrénovani na cilovych podminkach

V pripadé, ze je cilové Sumové prostiedi zndmé a malo variabilni, 1ze pouzit nejjedno-
dussi formu prizptsobeni modeld — standardni proces pretrénovani modelti na datech
nahranych v cilovém prostiedi pomoci Baum-Welchova algoritmu.

Zakladem této metody je pravé dostupnost pomeérné rozsahlé fecové databaze
z ruznych prostiedi. Tak jako modely feci nezévislé na fecnikovi (SI — speaker in-
dependent) jsou trénovany na mnoziné dat od velkého mnozstvi mluvéich, aby se
dostatecné popsala variabilita fe¢i mezi jednotlivymi fecniky, vyzaduje tato metoda
velky objem dat, aby doslo k dostatecné robustnimu natrénovani modelfi.

Takto ziskané modely maji charakter pfizptisobenych modelt pro dané podminky
a v pripadé dostatecné vysokého objemu adaptacnich dat vedou na systém, ktery
velmi kvalitné pracuje v konkrétnich podminkach. Na druhou stranu pii jakékoliv
zméné téchto podminek je potieba zopakovat cyklus pretrénovani na jinych datech.
Obecnost Sumovych podminek v signalech pouzitych pro pfetrénovani tedy urcuje,
do jaké miry je pfipustna variabilita prostiedi, ve kterém je rozpoznavac zalozeny na
takto pretrénovanych modelech feci pouzit. Proto s vyssi variabilitou téchto podminek
metoda prechazi do nasledujici metody.
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Kapitola 8. Prizpusobeni akustickych modelti na rusivé prostredi

8.1.2 Trénovani na obecnych sumovych podminkach

Metoda pretrénovani na obecném prostiedi rozsituje predchozi metodu pro situaci,
kdy neni splnén predpoklad témér neménného cilového prostiedi a zaroven je stale
k dispozici dostatecny objem dat nahranych v danych podminkach. Podobné jako
predchozi metoda, i tento pristup vyuziva standardniho trénovaciho procesu, ale
vzniklé modely charakterizuji fecovy signal ve vice Sumovych podminkach. Ziskané
modely tak mohou vykazovat jistou nezavislost na prostiedi, ve kterém je rozpozna-
va¢ provozovan. I v tomto pripadé je dilezita dostupnost pomeérné rozsahlé fecové
databaze z pohledu poc¢tu mluvéich, zastoupeného prostiedi a také fonetické boha-
tosti trénovaciho materialu. Proto je tato metoda pouzivana predevsim v pfipadé,
kdy je znamo cilové prostiedi a je k dispozici dostatek recovych dat.

Lze ptedpokladat, ze takto ziskané modely nebudou mit vlastnosti nejkvalitnéjsich
modeli ¢isté Teci a pro nezasuménou promluvu miize rozpoznavac zalozeny na téchto
modelech vykazovat nizsi Gspésnost rozpoznavani, nez s modely trénovanymi na Cisté
feCi. V procesu pretrénovani modelti na Sumové podminky ale mohou byt prvnim
krokem k vytvofeni modelti adaptovanych na konkrétni prostiedi.

8.1.3 Adaptace modeltt metodou MLLR

Proces pretrénovani modeli je vyrazné zavisly na trénovaci mnoziné a v pripadé
malého poctu dat se vyrazné snizuje kvalita a variabilita modelt, kterda zarucuje
nezavislost modeli na mluvéim a prostiedi a schopnost popisovat fecovy signal do-
state¢né robustné. Technika MLLR (Maximum-Likelihood Linear Regression) odha-
duje linearni transformaci parametrt HMM modelt fecovych i nefecovych segmentii
z adaptacnich dat na zakladé kritéria maximalizace vérohodnosti modelt. Pii tomto
procesu je jiz pro maly objem dat nalezena transformace, kterd vyraznym zpiisobem
pomahé adaptovat modely na cilové prostiedi.

Vyhodou algoritmu je moznost shlukovani transformaci pro jednotlivé modely.
V nejjednodussi podobé tak existuje jedna globalni transformace pro vsechny modely,
ktera tak vystihuje vliv Sumového prostiedi na fecovy signal jednotné. Pro pripad, kdy
je k dispozici vice dat je shlukovani komplexnéjsi a modely jsou déleny do regresnich
tfid na zakladé rtznych kritérii. Tim lze naptiklad pro ptipad rozdéleni do dvou trid
vystihnout odlisny vliv Sumu na charakteristiky signalu v pauze fe¢i od vlivu na
charakteristiky fecového signalu.

Adaptace modelt na zédkladé MLLR algoritmu tak tvofi variantu k metodé pretré-
novani modeli, kterou je mozné pouzit pro mnohem mensi objem adaptacnich dat.
V pripadé, zZe je k dispozici dostatecné mnozstvi materialu pro adaptaci, dosahuje
metoda MLLR srovnatelnych vysledki, jako samotné pretrénovani [57] pfi off-line
zpracovani, s klesajicim objemem dat je ale adaptacni proces vyrazné efektivnéjsi.

Adaptace muze probihat davkové, jsou-li k dispozici adaptacni data pred vlastnim
pouzitim rozpoznavace, nebo prubézné, pokud dochazi k adaptaci na zakladé prave
ziskanych dat.
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8.2 Vychozi modely pro adaptaci

Dilezitou soucasti analyzy adaptacnich technik je volba vychozich modelti, z nichz
se vychazi pro naslednou adaptaci. Ta miize vyrazné ovlivnit rychlost adaptace na
dané podminky, stejné jako kvalitu vyslednych modeld. Tyto vychozi modely mohou
byt jak modely cisté Teci, tak i modely Teci, kterd jistou miru zasuméni obsahuje. Jak
je popsano v jednou z metod pro zvyseni robustnosti modelid feci pro aplikaci
rozpoznavace Teci v rusivém prostiedi je pouziti trénovacich dat nahranych v daném
prostiedi nebo v prostfedich, kterd jsou cilovym podminkam blizka ([70], [59]).

V [11] jsou napiiklad pro adaptaci modeli pouzita ¢istd fecovd data smichand
s nahranym Sumem z automobilu. Vysledny signal tak neodpovida zcela realnému
signalu, ale algoritmus umoznuje obejit potfebu ziskat velké mnozstvi fecovych dat
z daného prostredi a vyuzit existujicich databazi cisté feci. I presto, ze neni pouzito
redlnych signali, je ve vysledné praci s pouzitim adaptacnich technik MLLR a MAP
dosaZeno sniZzeni chybovosti systému z 14,38 % na 5,73 %. Podobné metodu mixo-
vani Sumovych a cistych fecovych signalt vyuziva systém pro experimenty na tloze
AURORAZ2 [69].

Jsou-li naopak k dispozici fecové signaly z cilového prostiedi, pouziti takovych
realnych dat umoznuje popsat vliv Sumu na feCovy signal nejen z pohledu aditivni
slozky, ale také konvoluéni slozku ruseni (viz vztah (2.9)). Tak je dosazeno presnéjsiho
popisu dat a kvalitnéjsiho odhadu charakteristik zasuméného signalu.

Blokové schéma 8.1/ zachycuje dvé zdkladni sady modelt, které jsou v této sekci
analyzovany s ohledem na jejich vhodnost pro pouziti jako vychozi modely pro na-
sledny proces prizptisobeni Sumovym podminkam. Jedné se o:

e modely cisté Tedi,

e modely feci v obecném Sumovém prostiedi.

Prvni z pfistupt umoznuje pretrénovat, pripadné adaptovat velmi kvalitni modely
feCi a zajistit tak, ze adaptacni proces bude zalozen na schopnosti spravné klasifikovat
fecova data. Naopak druhy z pristupt vyuziva pro natrénovani modeltl jiz zaSuména
data, ktera ale nemusi byt nutné z cilového prostredi.

Cisté signaly ruznd prostredi

HMM modely &isté fedi HMAM modely feci
v obecném prostiedi

Obréazek 8.1: Vychozi fecové modely pro zvyseni efektivity prizptisobeni na Sumové
podminky
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Lze ocekavat, ze kvalita modelil trénovanych na datech ze zasuméného prostiedi
bude nizsi, nez pri pouziti ¢istych trénovacich dat. To se mtze projevit predevsim
v pfipadé rozpoznavani cistych promluv. Na druhou stranu mohou takto ovlivnéné
modely obsahovat jistou miru variability, kterda umozni mnohem snaze adaptovat
modely na vysledné, casto predem nezndmé podminky. Béhem adaptace tak muze
podporit spravnost klasifikace zasuménych adaptacnich dat.

V ramci uvedené analyzy je také sledovan vliv metody ESS na vyslednou kvalitu
modeli. Pouzitou metodou pro potlaceni Sumu lze v pripadé modeld trénovanych na
obecnych sumovych podminkach snizit vliv Sumu na kvalitu modelu fec¢i ovlivnéného
pritomnosti Sumu v trénovacich signalech.

Jak napovidaji analyzy napt. v [65], pouziti kombinace adaptivnich algoritmt
s metodami pro potlacovani adaptivniho ruseni v signalu se ukazuje jako vyhodna
kombinace pro zvyseni robustnosti ASR systému v prostiedich s vysokou trovni ru-
seni z okoli. Tyto techniky lze vyuzit nejen pro blokové zpracovani, ale také pro on-line
adaptaci a jsou tak vyhodnym prvkem pro pouziti v prostiedi, které méa proménné
charakteristiky, pripadné pro prostiedi s predem nespecifikovanym charakterem. Ty-
pickym ptikladem je prostiedi automobilu.

Schéma 8.2 zobrazuje celkovy piehled vyse popsaného trénovaciho procesu s moz-
nym nastavenim trénovacich dat a pfedzpracovani signalu, jak je dale pouzito v ex-
perimentalni ¢asti.

volba trénovact predzpracovdni
mnoziny signdlu )
| Bl L] === -I .
Gisté signaly Y}— : is| Ess ——
gnaty w zékladni . trénovdni
L riznd prostfedi)_;_ ' : HMM

\ 4

>  HVite - T0ZpOZNdVANT

rozpoznany
text

neznama
rec

Obrazek 8.2: Blokové schéma rozpoznavaciho ramce pro analyzu robustnosti ASR
systému v Sumovém prostiedi

8.2.1 Experimentalni Cast

Analyza probéhla na rozpoznavaci sekvence Cislovek nezavislém na mluvéim, ktery
pouzivdi HMM modely fonémii a modely pro kratkou a dlouhou pauzu, dle popisu
v sekci |4.1.3.
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Pro trénovani vychozich modelti byly pouzity fragmenty OFFICE a ALL databaze
SPEECON. V prvnim pripadé se tak jednd o trénovani na cistych signalech, druhy
pripad simuluje trénovani na obecnych podminkach pro volbu vyjchozich modelf.
V obou ptipadech byl pouzit kanal CSO.

Testovaci ¢ast fragmentii byla dale rozdélena. Vzhledem k tloze rozpoznavani ¢is-
lovek byly nahravky obsahujici pouze ¢islovky pouzity jako testovaci data, zbyla ¢ast
sady byla pouzita pro tcely pfetrénovani/adaptace v nasledujici sekci. Z dostupnych
kanalt databaze SPEECON byly pouzity kanaly CS0 a CS1.

Jsou-li fe¢ové modely trénovany na ¢istych promluvach, pfitomnost ruseni v rozpo-
znavané feci vyrazné snizuje uspésnost vysledného ASR systému. Jak ukazuje tabulka
8.1, pouziti algoritmu ESS muzZe pomoci efekt rusivého pozadi vyznamné potladit.
S pouzitim samotného ESS algoritmu tak bylo dosazeno az 26 % sniZeni chybovosti
(CAR; CS0). Na druhou stranu v pfipadé, kdy je ruSeni jiz velmi vyrazné (CAR, NO-
1sY; CS1), pfinos metody je jiz nizsi, pro tiché prostfedi (CLEAN; CS0) dochazi spise
k degradaci signalu a zvyseni chybovosti. Pfesto v celkovém méritku metoda prinasi
zvySeni robustnosti systému, pfedevsim na kandle s vice zarusenymi signaly.

Podobny prinos zaznamenava i postup, v némz je pouzito trénovani na obecnych
podminkach (tab.[8.2). Ackoliv takto dochézi k degradaci kvality modeli fedi a na
¢istych podminkach je v tomto pripadé dosazeno nizsich skoére, nez v pfedchozim
pripadé, primérna chybovost je oproti pouziti ¢istych trénovacich dat vyrazné nizsi
— 12,2 % oproti 8,6 %, a pfi pouziti ESS pramérna chybovost dale klesa, viz tab. 8.3.

Nejvyraznéjsiho zlepseni dosahuje prostfedi automobilu, v némz diky vyraznému
aditivnimu charakteru ruseni algoritmus ESS pfinasi zajimava zlepseni, pro piipad
trénovani na obecnych podminkach dokonce dosahuje vysledny systém nejlepsich hod-
not uspésnosti.

nahlavni mikrofon (CS0)
| ALL | OFFICE| CAR |CLEAN|No1sy |HISNR|LOSNR | Primér
bez ESS 8,32 3,47 | 7,03 4 13,09 7,03 11,88 7,83
ESS 8,46 | 4,17 5,2 4,45 | 11,31 6,83 11,76 7,45
Zlepseni %) ||-1,68] 20,17 |26,03] -11,25 | 13,6 | 2,84 | 1,01 | 4,82

hands-free mikrofon (CS1)
| ALL | OFFICE| CAR | CLEAN | NoIsY | HISNR|LOSNR | Primér
bez ESS 14,721 8,14 |35,17| 11,07 | 18,79 10,2 17,65 16,53
ESS 13,53 8,01 [29,97| 9,82 | 16,56 9,41 16,31 14,80
Zlepseni [%]|[ 8,08 | 1,6 |14,79| 11,29 | 11,87 | 7,75 | 7,59 | 10,48

Tabulka 8.1: Vliv ESS algoritmu na WER pro rtzna prostiedi pii trénovani modeli
na ¢istych Sumovych podminkach (OFFICE)
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nahlavni mikrofon (CS0)
| ALL| OFFICE| CAR | CLEAN |NoISY | HISNR|LOSNR | Priimér
bez ESS ||7.77] 387 |3.36] 479 | 106 | 6,68 | 1037 | 6,78
ESS 7,04 3,87 1,563 | 4,68 8,59 5,74 9,78 5,88
Zlepseni [%] || 9,4 0 94,46 2,3 19,34 | 14,07 5,69 13,17

hands-free mikrofon (CS1)
| ALL | OFFICE| CAR|CLEAN |NoIsY | HISNR | LOSNR | Primér
bez BSS [[10,65] 9.61 |826] 11,19 | 10.95| 10 | 12,81 | 105
ESS 10,65 7,21 |887| 9,7 10,77 | 9,55 12,58 9,9
Zlepseni [%]|| 0 24,97 |-7,38] 13,32 | 1,64 4,5 1,8 5,63

Tabulka 8.2: Vliv ESS algoritmu na WER pro rtzna prostiedi pii trénovani modeli
na obecnych Sumovych podminkich (ALL)

| | Orrice | ALL |
bez ESS 12,18 8,64
ESS 11,13 7,89

|Zlepgeni [%]| 866 [ 859 |

Tabulka 8.3: Primérné hodnoty WER za oba kandly pro jednotlivé trénovaci sady

8.2.2 Shrnuti

Myslenka trénovani modelti na datech z obecného Sumového prostiedi se ukazuje jako
vhodny predstupen pro snazsi adaptaci systému na cilové podminky. Ten umoznuje
upravit parametry modelu o potiebnou variabilitu, diky niz probiha proces adaptace
snaze.

Trénovani na obecnych podminkach prinasi vyznamné zlepseni vysledkt rozpo-
znavace v realnych podminkach i pro pfipad, kdy nejsou pouzity dalsi metody pro
potlaceni vlivu ruseni. V prezentovanych vysledcich bylo takto dosazeno o 22 % nizsi
chybovosti, nez pti pouziti modeli ¢isté Teci a algoritmu ESS.

Kombinace trénovani na obecnych podminkach a ESS pak vedla na snizeni chyby
WER o 29 % oproti modeltim ¢isté feci a systému bez ESS. Pro data z automobilu
bylo dosazeno zlepseni az o 70 %.

8.3 Srovnani technik pro prizpusobeni modelua
Nasledujici analyza srovnava zakladni techniky pro pfizptisobeni modelti feci cilovym
sumovym podminkam. S ohledem na dosazeny prinos metody ESS v predchozi sekci

je v nasledujici analyze vzdy pouzita tato metoda pri predzpracovani signalu.
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Schéma [8.3| zachycuje zékladni nastaveni procesu trénovani HMM modelu, do
kterého je zahrnuto bud pfetrénovéani nebo adaptace na bazi MLLR. Analyza byla
opét provedena na nékolika fragmentech databaze SPEECON, aby bylo mozné lépe
postihnout vliv metody na rtizné tirovné zasumeéni signalu.
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mnoziny

7\ ;
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Obrazek 8.3: Blokové schéma rozpoznavaciho ramce pro analyzu robustnosti ASR
systému v Sumovém prostiedi s pretrénovanim/adaptaci

Pro ucely prizptsobeni modelt byla z testovaci ¢asti kazdého fragmentu vytvorena
adaptacni sada, viz sekce ktera byla nasledné pouzita pro pretrénovani vycho-
zich modelt. Tim je dosazeno prizptisobeni modeld na podminky obsazené v této
sadé. Vzhledem k tomu, zZe se jedna o shodné podminky, jako jsou obsazeny v tes-
tovacich sadach, dochazi tak k vyraznému ptizpisobeni cilovym podminkam. Pro
pretrénovani, které bylo provedeno vzdy ve tiech trénovacich cyklech, bylo pouzito
vzdy celé dostupné adaptacni mnoziny, kterd ¢ita pro sadu CAR cca 2400 promluv,
pro sadu ALL témétr 11600 promluv.

Dil¢i vysledky zahrnujici adaptaci varianci nepfinesly vyznamné zlepseni tispés-
nosti rozpoznavani v tloze adaptace na Sumové podminky. Pro metodu MLLR byl
proto zvolen algoritmus adaptace pouze stiednich hodnot parametrii, zatimco ostatni
parametry zlstavaji zachovany.

Omezena sada dat pro prizptusobeni modelt

Jak je zminéno v sekci 8.1.3, algoritmus MLLR umoznuje pouzit pro adaptaci HMM
modelti jiz relativné nizky objem adaptacnich dat. Proto byly vytvofeny sady s 20,
50, 100, 200, 500 a 1000 promluvami pro kazdy fragment, které umoznuji srovnat
schopnost adaptace pro rizné objemy dat. Tyto sady byly navrzeny tak, aby obsa-
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hovaly co nejvice riiznych mluvcich a dochézelo k minimalnimu ovlivnéni nezévislosti
vysledného rozpoznavace na mluvéim.

Ve vysledku obsahuje kazda adaptacni mnozina minimalné 18 mluvcich. S pii-
hlédnutim napi. k [11], kde je pii pouziti 10-80 mluv¢ich dosazeno snizeni chybovosti
systému nezavislého na mluvcéim, lze toto déleni povazovat za dostatecné. Tabulka
8.4 ukazuje prumérnou délku adaptacnich dat v jednotlivych fragmentech databaze.

pocet promluv | 20 | 50 100 200 500 1000 |cely fragment
cas 65s|2,8min | 5,7min|10,9min | 26,9min | 57,2min 7,8h

Tabulka 8.4: Primérné mnozstvi fecového materidlu v adaptac¢nich mnozinach pfes
vsechny fragmenty databaze SPEECON

Graf na obr. [8.4] ukazuje vyvoj chybovosti ASR systému s pouZitim rtzné ve-
likosti adaptacni sady dat pro pretrénovani prip. MLLR adaptaci. Pribéh vyvoje
chyby WER ukazuje, ze pouziti malych adaptacnich databézi degraduje schopnost
prizptisobeni model mechanizmem pfetrénovani, zatimco MLLR adaptace dosahuje
lepsich vysledktli i pro maly pocet adaptacnich dat.

V dalsi analyze bude pro srovnani obou technik pouzito maximalniho po¢tu adap-
tacnich dat, aby se ve vysledcich vyrazné neprojevily vlastnosti algoritmu ptetréno-
vani na malém poctu nahravek.

100 T T .1 T T
— bez prizptsobeni .
80 | pretrénovani -
. | MLLR, --«-=--- .
X 60 b 7
- L i
S a0 7
20 N
0 — "-I ------ I..-----I ------ I------II -1

20 50 100 200 500 1k wvSe

Pocet promluv pro pfizptisobeni modelt

Obrazek 8.4: WER pro rozdilné mnozstvi dat pro pfizptisobeni modelu

Klastrovani pro MLLR

V ramci analyzy byl pouzit mechanizmus klastrovani modelti do binarniho regresniho
stromu [123]. Diky tomu je mozné lépe vystihnout rozdilny vliv Sumu na podobu
vyslednych modelt, nebot dojde k rozdéleni skupiny modelt a jejich smési na nékolik
skupin, které sdili transformac¢ni matici.
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Vedle moznosti, kdy vSechny modely sdili pravé jednu transformaci (globalni trans-
formace), bylo pouzito také nastaveni 2, 4, 8, 16, 32 a 64 regresnich tiid, do nichz byly
modely a jejich smési rozdéleny dle akustické podobnosti analyzované na trénovaci
¢asti databaze promluv.

8.3.1 Experimentalni Cast

Vyse popsané techniky prizptsobeni modelti Sumovym podminkam pomoci pretréno-
vani a MLLR jsou v nasledujici sekci pouzity na tloze rozpoznéavani ¢islovek v riznych
typech prostiedi a porovnany s ohledem na pfinos vyuziti dalsich technik pro snizeni
vlivu rusivého prostiedi. Neni-li uvedeno jinak, je pouzita parametrizace MFCC.

Potladeni Sumu metodou ESS

V tabulce jsou shrnuty vysledky rozpoznavani cislovek pro jednotlivé fragmenty
databaze SPEECON. V této fazi nebyly pouzity metody pro prizptisobeni modeli
sumovym podminkam, ale pouze potlaceni Sumu metodou ESS. Tabulka srovnava
piipad pouziti vychozich modeli (IM) trénovanych na cistych signalech (Cisté IM)
nebo na obecnych Sumovych podminkach (Obecné IM).

Hodnoty odpovidaji idajim v tabulkach [8.1] a 8.2 pro fadek s oznacenim ESS.
Je zde zfejmy pfinos metody vyuzivajici trénovani modeld na obecném Sumovém
prostiedi, vyrazny predevsim v silné zarusenych podminkach. S vyuzitim odSumovani
na bazi ESS bylo dosazeno pro fragment CAR snizeni chybovosti systému o vice nez
70 % pro oba pozorované nahravaci kanaly. Mozny pokles kvality fecovych modelt
diskutovany vyse se zde neprojevuje tak vyznamné, jako pfinos pritomnosti Sumového
pozadi ke schopnosti 1épe klasifikovat fe¢ v pfedem nedefinovanych podminkach. Ke
zvySeni chybovosti oproti ¢istym vychozim modelim tak dochézi pouze vyjimecné
v pripadé nizké tirovné zasumeéni testovacich promluv.

vychozi nahlavni mikrofon (CS0)
podminky || ALL |OFFICE| CAR | CLEAN|No1sY | HISNR | LOSNR | Priimér
Cisté || 8,46 | 4,17 | 52 | 445 | 1131 | 6,83 | 11,76 | 7.45
Obecné 7,04 | 3,87 | 1,03 | 4,68 8,95 5,74 9,78 0,88
Zlepseni [%]|[16,78| 7,19 [70,58| -5,17 | 24,4 | 15,96 16,84 | 21,06

vychozi hands-free mikrofon (CS1)
podminky || ALL |OFFICE| CAR | CLEAN | No1sy |HISNR | LOSNR | Priimér
Cistée  ||13,53] 8,01 29,97 9.82 | 1656 | 941 | 16,31 | 1438
Obecné  ||10,65| 7.21 |887| 9.7 1077 | 955 | 1258 | 99
Zlepseni [%)[[21,20] 9,99 | 70,4 | 1,22 | 34,96 | -1,49 | 22,87 | 33,09

Tabulka 8.5: Srovnani WER pro ¢isté a obecné vychozi modely — bez prizptisobeni
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Vicenasobné pretrénovani akustickych modeli

Tabulkal8.6 shrnuje vysledky rozpoznévani ¢islovek po 3-nasobném pretrénovani akus-
tickych modelt na adaptacnich datech. Pro inicializaci byly opét pouzity jak vychozi
modely trénované na Cisté feci, tak vychozi modely trénované na obecnych Sumovych
podminkach. Po pretrénovani tak dochazi k prizptisobeni modeld na konkrétni pod-
minky pouzité v adaptacni sadé dat. Ve vsech pripadech dochézi ke zlepseni vysledkii,
celkové pak dosahuje pokles chybovosti 22,5 %.

Ptinos pouziti obecnych vychozich modelt lze sledovat na pripadu fragmentu
AvrLv kandlu CS0. Zatimco pfi pouziti ¢istych vychozich modeli a jejich pretréno-
vani na obecnych podminkach vede na chybu 7,4 % (tab.[8.6), pfi pouZiti obecnych
modelt je dosazeno nizsi chyby 7,04 % i bez pretrénovani (tab. 8.5). Pokud jsou pro
pretrénovani pouzity obecné vychozi modely, ispésnost dale roste.

vychozi nahlavni mikrofon (CS0)
podminky || ALL|OFFICE | CAR | CLEAN [Noisy |[HISNR | LOSNR | Priimér
Ciste || 74| 3,74 |3.36] 502 | 89 | 624 | 1124 | 6,56
Obecné  ||6,67| 3,47 |2,75| 491 | 748 | 554 | 984 | 581
Zlepseni [%]]|9,86] 7,22 |18,15] 2,19 | 15,96 | 11,22 | 12,46 | 11,42

vychozi hands-free mikrofon (CS1)
podminky || ALL |OFFICE| CAR | CLEAN |NoIsY|HISNR |LOSNR |Primér
Cistée  [|10,05] 6,94 |14,37] 8,11 | 12,82 | 822 | 1246 | 10,42
Obecné 8,32 | 6,01 0,2 | 7,42 7,57 7,92 9,03 7,35
Zlepseni [%]|[17,21] 134 [63,81| 8,51 | 40,95 | 3,65 27,563 | 29,46

Tabulka 8.6: Srovnani WER pro Cisté a obecné vychozi modely — s pfetrénovanim

Adaptace modelid metodou MLLR

Vysledky pro ptizptisobeni modeli fec¢i metodou MLLR shrnuje tab. Pro moznost
prehlednéjsiho porovnani nastaveni poctu regresnich tfid s predchozimi vysledky je
v tabulce pouzita vzdy minimalni hodnota z hodnot dosazenych pro rtzné pocty
regresnich tiid. Jednotlivé hodnoty WER jsou déle rozepsany v piiloze v tabulce B.1.

Pfi srovnani s vysledky z tab. 8.6 je zfejmé, Ze pro kanal CS0O obsahujici nizsi
miru zasuméni jsou prumérné vysledky velmi podobné. Pro vice rusivy kanal CS1 je
jiz dosazeno znatelného zlepseni. Zaroven i pro pripad adaptace se ukazuje vyhodnost
vyuziti obecnych vychozich modelt pro inicializaci adaptac¢niho procesu. To ukazuje i
shrnujici graf na obrazku [8.5 znazornujici prinos pouziti jednotlivych analyzovanych
pristupii z pohledu pouziti rozdilnych vychozich modeli. Ve vsech pozorovanych pii-
padech vyuziti algoritmi pro zvyseni robustnosti bylo dosazeno lepsich vysledkt pro
vychozi modely trénované na obecnych Sumovych podminkach.
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vychozi nahlavni mikrofon (CS0)
podminky || ALL|OFFICE | CAR | CLEAN |Noisy |[HISNR | LOoSNR | Priimér
Ciste  [|7.82] 3,81 |2.86| 445 | 10,18 | 6,84 | 10,66 | 6,66
Obecné || 7,18| 3,54 | 2.4 | 453 | 846 | 599 | 953 | 595
ZlepSeni [%] [ 8,20| 7,05 |16,11] -1,68 | 16,88 | 12,42 | 10,56 | 10,7

vychozi hands-free mikrofon (CS1)
podminky || ALL |OFFICE| CAR | CLEAN |No1sY|HISNR |LOSNR |Priimér
Cisté 8,78 5,7 5,05 7,1 10,75 | 7,24 10,52 7,87
Obecné 744 | 5,36 |3,01| 6,68 7,7 7,2 8,83 6,6
Zlepseni [%)]|[15,21| 5,88 |40,37| 5,80 | 28,31 | 0,58 | 16,03 | 16,14

Tabulka 8.7: Srovnani WER pro ¢isté a obecné vychozi modely — s adaptaci

T T T T
12 Cisté IM  EXXH
10 L Obecné IM NN |
S 1
3
m 6 T
=
4_ -
2 -
0 1 1 1 1

bez ESS ESS pretrénovani MLLR

Obrazek 8.5: Primérné WER v jednotlivych fazich procesu potlaceni vlivu ruseni

Srovnani parametriza¢nich technik v adapta¢nim schématu

Zatimco vyse uvedena analyza byla provedena s pouzitim parametrizac¢ni techniky
MFCC, tabulka popisuje vysledky rozpoznavani ¢islovek na fragmentu ALL pii
pouziti riznych parametrizacnich technik. Pro toto srovnani bylo pouzito algoritmu
ESS a zaroven byla pfi trénovani modeld na signaly aplikovana detekce fecové aktivity.

Vysledna chybovost systému pro jednotliva nastaveni poc¢tu regresnich tiid v ta-
bulce ukazuje na vyznamny pfinos metody MLLR jiz pfi pouziti jedné regresni
tridy. V porovnani jednotlivych parametrizac¢nich technik pak dosahuje metoda RPLP
nejvyssiho skore a v ptipadé 32 regresnich tiid miniméalni chybovosti systému ze vsech
srovnavanych nastaveni.
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trenovacl | pocet | \ipeq | PLP | RPLP | MFLP
faze trid

Monofény | - 26,19 | 20,02 | 18,15 | 22,68
Trifény | - 829 | 589 | 5,14 | 688
MLLR |1 59 | 398 | 4,16 | 524
MLLR | 2 529 | 3,79 | 3,93 | 4,82
MLLR | 4 505 | 3,84 | 327 | 43
MLLR |8 459 | 246 | 3,32 | 4,12
MLLR | 16 44 | 341 | 295 | 412
MLLR | 32 393 | 3,04 | 2,85 | 4,02

Tabulka 8.8: WER — MLLR pro rtzné parametrizace s ESS+VAD pfi trénovani

8.3.2 Shrnuti

Pretrénovani modeli predstavuje robustni off-line metodu pro zvyseni ispésnosti roz-
poznavace v Sumovém prostiedi pro pripad dostatecného mnozstvi adaptacnich dat.
Nejvétsiho zlepseni dosahl systém pro pripad rozdilnych nahravacich kanald trénova-
cich a testovacich dat. Pti pouziti modelt z obecného prostiedi bylo dosazeno dalsich
vyraznych snizeni chybovosti.

Vyhody MLLR algoritmu oproti pietrénovani spocivaji predevsim v moznosti apli-
kovat tento algoritmus s mensi mnozinou dat nebo pfimo v on-line zpracovani sig-
nalu. P1i pouziti shodné adaptacni databaze tak systém dosahuje jen mirného zlepseni
oproti systému s pretrénovanim.

Tabulka (8.9 shrnuje dosaZenou chybovost rozpoznéavace v podobé primérné hod-
noty WER pres vSechny pouzité fragmenty a nahravaci kanaly. Po adaptaci akus-
tickych modeltt metodou MLLR bylo s vyuzitim vychozich modelt trénovanych na
obecnych Sumovych podminkach dosazeno o 14 % nizsi chybovosti v porovnani s po-
uzitim vychozich modelt z ¢istych sumovych podminek.

pzz‘iliojﬁy pﬁzp%zz Lo | PFetrénovéni | MLLR
Cisté prostiedi 11,13 8,49 7,27
Obecné prostiedi 7,89 6,58 6,28
| Zlepseni [%] [ 29,06 22,5 14,06

Tabulka 8.9: Srovnani primeérnych hodnot WER pro ¢isté a obecné vychozi modely
v ruznych fazich prizpisobeni modeli
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8.4 Adaptacni schéma s MLLR

Predchozi sekce ukazuje pfinos adaptace pro obecné podminky. V nésledujici
analyze bude prezentovano schéma pro pouziti adaptacnich technik v prostredi auto-
mobilu. Jedna se o velmi variabilni prostfedi ovlivnéné nejen jizdnimi podminkami,
ale i vlastnim typem automobilu. Navrzeny systém pouziva extrakci priznakt na bazi
standardnich parametrizacnich technik PLP a MFCC. S ohledem na dobré vysledky
dosahované v prostiedi automobilu je pouzit také algoritmus ESS.

Jak ukazuje i pfedchozi experiment, kombinace metod pro potlacovani Sumu s adap-
tivnimi algoritmy muze byt velmi vyhodna v prostfedi s rusivym pozadim. Adaptace
tak mize nejen zlepsit modely s ohledem na aditivni Sum, ale také na zkresleni dané
ESS.

Pro zachovani vysoké kvality fecovych modelt byly jako pro vychozi fazi experi-
mentu pouzity vychozi modely natrénované na OFFICE casti databaze SPEECON.
Tyto modely je mozné pretrénovanim na casti dat z databaze CZKCC pfizplisobit
podminkam prostiedi stojiciho automobilu.

Na rozdil od pfedchozi analyzy jsou ale pouzity modely trifént dle popisu v[4.1.3.
Tim je dosazeno moznosti s vysledky dale navazat na rozpoznavani spojitych promluv.
Nasledujici rozpoznavani je proto provedeno s pouzitim dekodéru HDecode. Soucasné
s pouzitim triféni je pouzit unigramovy statisticky jazykovy model, ktery obsahuje
pouze ¢islovky 0-9, viz popis v sekci4.1.3 Model je zalozen na informaci o vyskytu
¢islovek v databazi SPEECON.

Vychozi modely tak byly ziskdny 3-ndsobnym pfetrénovanim vychozich modeli
na fragmentu OFF trénovaci ¢asti databaze CZKCC, viz obr. 8.6, faze I, tedy sig-
nalt s ¢istym Sumovym pozadim, ale s charakteristikami typickymi pro automobilové
prostredi. To zajistilo dostatecné prizptisobeni podminkam v automobilu, zaroven ale
také zachovani nezavislosti fe¢ovych modeld na mluvéim.

Vzhledem k vysledkiim dosazenym pro obecné vychozi modely na obecném pro-
stfedi, bylo tohoto kroku pouzito i v nasledujici analyze. Pro tento el nebyly modely
prizptsobeny pouze na fragmentu OFF, ale pro pfizptsobeni byly pouzity vsechny
tfi fragmenty OFF, ON a DRV trénovaci ¢asti databaze, viz obr. (8.6, faze I1.

Adaptace v dalsim kroku byla provedena na adaptacni casti databaze CZKCC
(faze III a IV). Pro experiment byla pouzita celd adaptacni ¢ast databéaze, ale s ohle-
dem na vlastnosti MLLR 1ze pouzit i mensi ¢ast.

Dilezitou vlastnosti adapta¢niho procesu, predevsim v online médu, je vedle sni-
Zeni vlivu Sumovych podminek také schopnost dostatecné efektivné sledovat zmény
tohoto prosttedi. Proto je blokova adaptace dale doplnéna o procesy, které analyzuji
schopnost adaptace v danych podminkach.

Zpétna adaptace

Proces zpétné adaptace zobrazeny ve schématu 8.6/ testuje tspésnost rozpoznavace po
adaptaci modeli pfizptsobenych velmi zarusenému Sumovému prostiedi zpét na cisté
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Obrazek 8.6: Blokové schéma vyvoje akustickych modeld

podminky. Analyza tak ukazuje schopnost algoritmu prizptsobit se vyrazné rozdilnym
podminkam a moznost pouzit tento postup pro on-line adaptaci.

Inkrementalni adaptace

V ramci inkrementalni adaptace je provedena adaptace modelt na zakladé vysledki
z predchoziho kroku rozpoznavani. Na rozdil od blokové adaptace je tedy pii inkre-
mentalni adaptaci pouzito vysledku predchoziho rozpoznavani, nikoliv pfedem zna-
mych promluv a zaroven jsou k adaptaci pouzity pouze malé objemy dat. Vzhledem
k tomu, ze neni implementovan zadny algoritmus pro rozhodovani o vhodnosti dané
promluvy pro adaptaci, lze ocekavat méné presné vysledky.

Pro inkrementalni adaptaci bylo pouzito stejné tlohy, ale dekodér HDecode neu-
moznuje inkrementalni adaptaci. Proto byl pouzit dekodér HVite s cyklickou grama-
tikou. V tomto pripadé jsou rozpoznavany delsi nahravky, coz umoznuje simulovat
on-line prubéh adaptace.

8.4.1 Experimentalni Cast

Pro ziskani kvalitnich vychozich modelt byla pouzita databaze SPEECON, fragment
OFFICE. Takto ziskané modely nebyly pouzity pro rozpoznéavéani, nebot vlivem vy-
razné rozdilnych podminek nahravani oproti testovacim datiim se da ocekavat nizka
uspésnost vysledného systému.

Blokova adaptace

Vychozi modely byly pretrénovany na trénovaci fragmentu OFF databaze CZKCC,
aby doslo k pfizptisobeni modelii na dany nahravaci kanal a prostfedi automobilu (tab.
8.10, fadek I). Vysledny systém dosahuje az 1,3 % WER na OFF fragmentu testovaci
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¢asti CZKCC s nahlavni soupravou, coz je hodnota srovnatelna s hodnotami dosaho-
vanymi ve standardnich systémech s nizkou arovni Sumu. Pro rozpoznavani v rusivych
podminkéach (DRV) je ale pouze toto pfetrénovani nedostatecné a chybovost dosahuje
hodnot 27,5% a 12,6 % pro MLLR resp. PLP.

engine OFF engine ON engine DRV
MFCC | PLP | MFCC | PLP | MFCC | PLP | MFCC | PLP | MFCC | PLP | MFCC | PLP
+ESS | +ESS +ESS | +ESS +ESS | +ESS
Far-talk
I 2,56 | 23 | 2,14 | 224 | 2,28 | 2,15 | 2,68 1,9 16,9 | 17,08 | 14,58 | 15,39

IT || 2,69 | 214 224 | 259 | 2,9 [324] 1,71 | 2,34 | 12,46 | 8,91 | 9,96 | 7,73

IITI|| 3,17 |4,03] 2,3 | 2,34 | 1,75 | 1,56 2,34 | 2,06 | 7,36 | 6,25 | 6,48 | 6,82

IV || 2,72 |2,05| 2,05 | 2,46 | 2,68 |3.21| 1,93 | 2,46 | 10,43 | 7,42 | 817 | 6,7

Close-talk

I 2,00 | 1,3 ] 1,39 | 0,96 | 1,43 [2,04] 005 | 1,09 | 27,57 | 12,6 | 11,65 | 4,91

II || 157 | 1,3 | 1,22 | 0,96 | 1,15 |3,67| 1,02 | 0,68 | 4,75 | 2,8 | 5,62 | 2,45

III|| 2,09 |1,57| 1,39 | 0,87 | 1,29 |1,97| 0,95 | 0,88 | 2,77 | 6,22 | 2,14 | 2,26

IV || 1,57 |1,22] 1,31 | 0,96 | 1,09 |3.26]| 0,95 | 0,61 | 2,92 | 1,87 | 1,93 | 1,65

Tabulka 8.10: WER pti blokové adaptaci

Dalsiho zlepseni je dosazeno trénovanim na obecnych podminkach z automobilu
(faze II), kdy je chybovost sniZena na hodnotu 2,8 %. Tento pfistup je ovSem zavisly
na pouzitych datech a vyzaduje velké objemy fecového materialu.

Na zakladé predchozich experimenti bylo pro prostiedi automobilu pouzito také
metody pro potlaceni Sumu ESS. Tento pristup vedl na vyrazné snizeni chybovosti
rozpoznavani pro vSechny analyzované podminky, dokonce i v relativné tichych pod-
minkach stojiciho automobilu (vlivem klimatizace, ruseni z venkovniho prostoru). Pro
tiché podminky je chybovost sniZzena na 0,96 %, pfi jizdé dosahuje WER az 2,45 %.

Po aplikaci blokové adaptace (faze III a IV) vzrostla pfesnost rozpoznavani i pres
pouziti mensich objemt adaptac¢nich dat a vysledky prekonavaji hodnoty tspésnosti
z predchozich fazi. Pfedevsim pro jedouci automobil a tedy nejvice zarusené prostiedi,
je snizena chybovost az na hodnotu 1,65 % s nahlavni soupravou. Na druhou stranu
jiz pro tiché prostiedi (OFF) nedochézi k dalsimu poklesu chybovosti.

Zpétna adaptace

Obr. 8.7/ zobrazuje vyvoj chybovosti systému pii aplikaci zpétné adaptace. Zde se pro-
jevuje vliv vlastnosti modeld z faze I1I, které jsou adaptovany na Sumové podminky
jedouciho automobilu a jsou pouzity jako vychozi pro adaptaci na data z fragmentu
OFF. Navzdory této skutecnosti dosahuji vysledky pfed adaptaci a po zpétné adap-
taci podobnych hodnot. V jediné ptipadé pii pouziti PLP parametrizace dosahuje
systém po zpétné adaptaci vyssi chybovosti. S pouzitim ESS je vliv Sumu na PLP
snizen a vysledky jsou srovnatelné s MFCC. Tento jev lze pfic¢itat vyssi citlivosti me-
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tody PLP na sum, ktera se projevi pti adaptaci modelt ptizpisobenych zasuménym
podminkdm na podminky nehlu¢ného prostiedi.

MFCC = PLP = MFCC+ESS m PLP+ESS w
Far-talk Close-talk

WER [%)
WER [%)

OFF DRV OFF OFF B DRV OFF

Obrazek 8.7: WER pro zpétnou adaptaci

Inkrementalni adaptace

Chybovost dosazena pfi pouziti inkrementalni adaptace dosahuje nizsich hodnot, nez
pri pouziti procesu pretrénovani. To je patrné predevsim pro nahlavni mikrofon, kde
je adaptacnim procesem bez dodatecnych algoritmt pro rozhodovani o tispésnosti
rozpoznavani dosazeno snizeni prumérné chybovosti na hodnoty mezi 2,7 % a 4,3 %.

MFCC = PLP = MFCC+ESS m PLP+ESS

Far-talk Close-talk
25 F ' ' :
= ) -
[aet
E 10+ .
5 - -
pretrénovani MLLR pretrénovani MLLR

Obrazek 8.8: WER pro inkrementalni adaptaci

Pouziti ESS algoritmu pfi inkrementalni adaptaci v pfipadé vyznamné se ménicich
podminek vedlo k mirné nizsi tspésnosti vysledného systému (obr. oproti zpraco-
vani signalu bez ESS. To lze pficist efektu maskovani Sumem [73], ktery se uplatiiuje
v pfipadé metod nepouzivajicich ESS. V tomto pfipadé dochézi ke snizovani irovné
sumu a odkryvani artefakti, které mohou mit degradujici vliv na rozpoznavani.

Analyza prubéznych vysledkt systému s adaptaci bez znalosti pfepisu promluv
ukazala PLP metodu jako vice citlivou na Sum, nez systém zalozeny na MFCC. Stejné
tak pribéh vyvoje WER ukazuje metodu PLP jako citlivéjsi na zménu mluvéiho. Tyto
vlastnosti koresponduji s vysledky ziskanymi v predchozich experimentech a ukézaly

vyznamny vliv odsumovacich technik na metody zalozené na LP analyze, diky kterym
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je snizen vliv Sumu na ziskané parametry signalu a tim i lepsi schopnost klasifikace
feci.

8.4.2 Shrnuti

V ramci kapitoly byla analyzovana tuspéSnost rozpoznavani s pouzitim robustnich
parametrizaci a MLLR adaptace modeli. Navrhovand kombinace robustnich metod
prinasi vyznamné snizeni chybovosti i ve velmi zarusenych podminkach redlného pro-
stfedi jedouciho automobilu. Zavéry shrnuji nasledujici body:

e Pouziti algoritmu ESS v kombinaci se standardnimi metodami bylo zkoumano
v redlném prostredi automobilu. Algoritmus nevyuziva VAD, ktery muze byt
vyznamnym zdrojem chyb, a dosahuje vyraznych zlepSeni oproti standardnim
metoddm bez potlaceni ruseni a to az o 81 % pro pripad parametrizace PLP.

e Adaptace na prostiedi se ukazuje byt vhodnym fesenim pro vyznamné zlepseni
uspésnosti ASR systému i v ptipadé jednodussi déleni transformacnich funkei na
dvé skupiny - fe¢, nefe¢. Chybovost 2,14 % ve velmi hluéném prostiedi jedouciho
automobilu ukazuje na vyhodu pouziti uvedené metody v téchto podminkéch.
P1i pouziti vychozich modelti trénovanych na obecnych podminkéch bylo dosa-
zeno hodnoty WER 1,65 %.

e Vysledky pouziti ESS a MLLR koresponduji s vysledky z jinych analyz ([65]).
Oproti uvedené analyze je v tomto piipadé vyhodou pouziti algoritmu bez VAD.

e V souvislosti s on-line adaptaci zpétna adaptace ukazuje, ze prizptisobeni mo-
deli na velmi odlisné podminky je efektivni a schéma je vhodné pro pouziti pro
prubéznou adaptaci.

e Inkrementalni adaptace ukazala citlivost PLP na Sum jako efekt ovliviiujici
pribéh adaptace nezanedbatelnou meérou. Pti pouziti ESS je mozné ale tento
efekt castecné potlacit.
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Kapitola 9

Modelovani nerecovych udalosti

Kapitoly 6/ a [8 popisuji moznosti zvySovani robustnosti ASR systému vici nefeco-
vym uddalostem na drovni potlacovani Sumu v fecovém signalu a nalezeni vhodnych
priznakti pro popis feci, pfipadné vhodnym modelovanim hlu¢ného pozadi na tirovni
akustickych modelt feci. Tyto pfistupy jsou efektivni predevsim v pfipadé vlivu sta-
cionarnich Sumut s neménnymi nebo pomalu se ménicimi vlastnostmi. Pokud se v pro-
mluveé vyskytne izolovana nefecova udalost nebo rychle se ménici rusivy signal na
pozadi, schopnost rozpoznéavace tyto jevy eliminovat je velmi nizkd. V kapitole |7 je
popsano vyuziti detekce fecové aktivity, kterd v kombinaci s algoritmy pro vyhlazo-
vani vysledki detekce umoznuje potlacit pritomnost izolovanych nefecovych udalosti.
Piinos VAD lze sledovat predevsim pro piipad velmi kratkych nebo slabych signéla.

Odolnost systémil vi¢i rusivym nefec¢ovym udélostem je proto bézné zajistovana
také metodami, které v ramci procesu dekédovani vyuzivaji specialni modely pro dané
typy udalosti. Z tohoto pohledu lze metody rozdélit do dvou skupin.

V prvni skupiné je pouziti modeld Sumu a jejich kombinace s modely feci tak, aby
tvorily model zasuméné teci. Tento pristup vyuzivaji metody tzv. paralelni kombinace
modelu (napft. [31], [53], [30]) a metody kompozice a dekompozice (napf. [120], [29]).
Tyto metody nachéazi uplatnéni predevsim v situaci, kdy jsou k dispozici dostatecné
zdroje pro vytvoreni modelu Sumového prostiedi. S ohledem na zaméfeni této prace
na obecné Sumové podminky zde nejsou tyto metody dale analyzovany.

Druhou skupinu tvoti postupy, které vyuzivaji modely nefecovych udalosti fec-
nika. Tyto udélosti se vyskytuji mezi slovy promluvy a béhem klasifikace fe¢i mohou
byt nespravné interpretovany jako hlaska ¢i skupina hlések [108], a tak prispivat
k chybnému vysledku celého rozpoznavani. Pokud jsou ale modely téchto udalosti
zahrnuty do procesu klasifikace, 1ze vyskyt nespravné rozpoznané udalosti potlacit.
Vysledky experimentti v [101] a [25] ukazuji, Ze jiz jednoduché modely téchto udalosti
mohou vyznamné napomoci ke snizeni chybovosti systému.

Tato kapitola se zabyva analyzou vhodnych podminek a efektivniho postupu tré-
novani modeltl nefecovych udalosti fec¢nika predevsim v situaci, kdy neni k dispozici
dostatecné mnozstvi trénovacich dat. V dalsi ¢asti kapitoly jsou analyzovany moznosti
zahrnuti téchto modeld do procesu rozpoznavani reci.
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9.1. Vyskyt nefecovych udalosti v fec¢ovych korpusech

9.1 Vyskyt nerecovych udalosti v recovych kor-
pusech

Pro trénovani modelt nefecovych udalosti fecnika je nutné mit k dispozici databazi
promluv, v rdmci jejichz prepisu je vyskyt téchto nefecovych udalosti zaznamenan.
To zvysuje naroky na proces tvorby databaze a ne vzdy jsou proto nefecové uda-
losti anotovany, napt. pii automatickém pfepisu obsahu promluv, pifipadné nejsou
zaznamenany v dostatecném detailu.

Stejné jako kvalitu modeld segmentt feci tak i kvalitu modeld nefecovych udalosti
vyznamné ovliviiuje vybér trénovacich dat. Pri vybéru vhodné databaze je proto
nutné brat v avahu aspekty, které vyskyt nerecovych udalosti ovliviuji. Témi jsou
predevsim:

e povaha fecovych dat — ¢tené promluvy / spojita fec,
e pripravenost fe¢nika — pfedem pfipraveny projev / spontanni promluvy,
e podminky ziskavani dat — tiché prostfedi / rusné okoli,

e pozadovany detail a schopnost rozlisit tento detail pri porizovani prepisu.

Analyzou vlivi, které mohou ovlivnit vyskyt nefecovych udalosti se detailnéji za-
byva napt. ¢lanek [97]. Zde se ukazuje jako jeden z vyznamnych faktort pravé mira
zaruseni prostiedi nahravani fecovych dat. Vysledkem je nartst poctu netecovych
udalosti pro nahravky s mirou SNR 10-25dB, viz obr. [9.1. V tis§im prostiedi neni
mluvéi rozptylovan okolnim hlukem a ma tendenci mluvit tiseji, klidnéji, coz se pro-
jevuje také na kvalité projevu. Naopak v hluéném prostiedi je velky pocet téchto
udalosti maskovan okolnim rusenim. To se odrazi také v analyze poctu znacek ne-
fecovych udalosti v databazi promluv nahravanych v automobilu, kde s vyssi mirou
hluc¢nosti prostiedi dochazi k poklesu poctu zaznamenanych nefecovych udalosti.

SPEECO 0 CZKCC
1’2_ T T T T T T T 7] s : : ,
B = 77
% 1r B g 0,4- /////////////// |
& T@ 5//////;;///// S
Fg 0;8' T '—g 0 3_ %Z///ZZ/ /ZZZZ}/?/ |
) 1) )
Q 5 Q 7/ // 7 7 m
al ' 7
. 04- . . //////// / // /////////
E g //////// / 7 i
° o 7 7 Wi
7 7 )
OFF ON DRV

Stav motoru

Obrazek 9.1: Nefecové udalosti v pouzitych databazich pro rizné sumové podminky

96



Kapitola 9. Modelovani nefecovych udalosti

9.2 Klasifikace udalosti v trénovaci databazi

Pro tcely této prace byly nefecové udalosti rozdéeleny do tii zdkladnich skupin: vypl-
néna pauza (FIL — filled pause), hlasity naddech/vydech (BRE — breath) a jina udalost
fecnika (SPK — speaker non-speech event). Toto ¢lenéni vychazi z oznaceni nefeco-
vych udalosti v pouzité databazi SPEECON na skupinu FIL a SPK (viz sekce [5.5.2)
a z pozadavku na odliSeni udalosti BRE od ostatnich udalosti, které vykazuji vyrazné
odlisny charakter (viz sekce 9.2.2).

Tabulka shrnuje pocet nerecovych udalosti v jednotlivych databazich. Je zde
patrné, ze databaze SPEECON obsahuje nefecovych udalosti priblizné dvojnasobné
mnozstvi oproti databazi CZKCC. Proto mize byt vhodnym zdrojem pro ziskani
modeli nefecovych udélosti. Naopak databaze CZKCC obsahuje ¢lenéni udalosti na
vice typi, coz miize s ohledem na variabilitu téchto nefecovych jevii byt vyhodou pro
zvySovani po¢tu modelll nefecovych udalosti.

‘ Databéaze ‘ Fragment H Pocet promluv | Pocet znacek SPK ‘ Pocet znacek FIL ‘

CLEAN 63024 33138 (52,6 %) 1856 (2,94 %)

PEECON ’ ’
SPEECON =7 180213 108474 (602%) | 7382 (4,10%)
czkce | OFF 38391 11532 (30,0 %) 153 (3,99 %)
cela DB 221318 46742 (21,1%) 691 (3,12%)

Tabulka 9.1: Pocet nefecovych udalosti fe¢nika v pouzitych databazich (procenta jsou
vztazena k poc¢tu promluv v databazi)

Néasledujici sekce popisuje navrzeny postup vyuziti databéazi s rtiznou trovni kla-
sifikace pro ziskani pozadované mnoziny modelid nefecovych udalosti v dostatecné
kvalité. Experimenty byly provedeny na nastaveni rozpoznavace dle sekce [4.1.3 s po-
uzitim parametrizace MFCC.

Cely postup lze rozdélit na 3 faze, které popisuje blokové schéma [9.2. Schéma
zachycuje fragmenty databazi pouzité v jednotlivych fazich a sadu modeli, ktera je
v dané fazi trénovana.

9.2.1 Inicializace modeli nerecovych udalosti

V prvni fazi jsou vytvofeny inicidlni modely nefecovych udalosti fe¢nika — vyplnéné
pauzy (FIL) a jiné udalosti (SPK) a ptidany do sady HMM modelt fonémt pro rozpo-
znavac sekvence Cislovek. Modely jsou ziskany jako kopie akusticky podobnjch fonémi
“e” resp. “p”. Vybér téchto tiid udalosti je inspirovan klasifikaci udalosti v pouzité
trénovaci databazi SPEECON.

Po pretrénovani téchto modelti bylo dosazeno snizeni chybovosti rozpoznavace

Cislovek z 4,99 % na 3,8 %, tedy o 20 % na databéazi CLEAN.
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inicializace faze 1 faze 2 faze 3

SPEECON SPEECON +PISPEECON

databaze CZKCC CZKCC i [Tozkco
B e
| hlasky | 1 hlasky | | hlasky | | hlasky |
| pauza .| pauza | pauza | pauza |
sada S -------- ’_>; FIL =3[ FIL —>| FIL |
modeli [ SPK . [ SPK . [ SPK |
- 7 [BRE . [ BRE |

Obrazek 9.2: Faze trénovani pro ¢tené fecové databaze

9.2.2 Rozsireni sady modeli

Vzhledem k vysoké variabilité nefecovych udélosti ve skupiné SPK byl vytvoren novy
model, ktery charakterizuje udalosti nddech/vydech (BRE). Tato udalost je vyrazné
odlisna od ostatnich udalosti prevazné plozivniho charakteru. Pro ziskani inicialnich
modelt je pouzita databaze CZKCC, ktera tyto udalosti rozlisuje.

Pro inicializaci modelu udalosti BRE bylo v souladu s experimenty v [25] pouZito
hlasky “f”. Podobné jako je v [108] analyzovina délka nefecové udalosti FIL, bylo
naslednou analyzou zjiSténo, zZe inicializace timto modelem nemusi byt s ohledem
na predpokladanou délku udalosti vhodna. Pti nasledném zarovnani databaze SPE-
ECON bylo proto zkouméno nastaveni s vice volbami vychozich modeld. Zatimco
inicializaci modelem hlasky “f” lze vystihnout akustickou podobu, vybér inicializace
modelem dlouhé pausy byl motivovan schopnosti modelovat udalosti s delsim pribeé-
hem. Vliv volby inicialniho modelu je blize popsan v nasledujici sekci.

9.2.3 Trénovani na celém redovém materialu

Pro efektivni vyuziti dostupného fecového materialu je v dalsim kroku nad promlu-
vami databaze SPEECON provedeno zarovnani tak, aby s vyuzitim modelt z druhé
faze byla ptivodni udalost SPK klasifikovana jako plozivni (SPK) nebo frikativni (BRE).
Takto upraveny popis je dale pouzit k pretrénovani celé sady modelti, ¢imz dochazi
ke zvyseni objemu trénovaciho materialu pro trénovani modelti nefecovych udalosti.
Vysledkem celého procesu trénovani je rozpoznavac cislovek, ktery oproti ptivod-
nimu nastaveni dosahuje v posledni fazi o 26,3 % nizsi chybovosti na trovni slov, viz
tab.[9.2. Ackoliv je vysledna chybovost mirné vyssi nez v piedchozi fazi, vyhodou ce-
lého systému je moznost trénovani na celé dostupné sadé dat, ¢imz je dosazeno snizeni
vlivu pouzité trénovaci databaze na vysledné modely. Z pohledu chyby typu inzerce
dosahuje rozpoznavac¢ v posledni fazi nejnizsi chybovosti, lze tedy predpokladat, ze
akustické modely vystihuji dostatecné charakter modelovanych nefecovych jevi.

98



Kapitola 9. Modelovani nefecovych udalosti

| WER[%] | Inzerce [%] |
zékladni systém || 4,99 — 0,95 -
faze 1 344 (31,1%) | 0,22 (76,8%)
faze 2 3,56 (28,7%) | 0,22 (76,8%)
faze 3 3,68 (26,3%) | 0,11 (88,4%)

Tabulka 9.2: Chybovost na tirovni slov ( WER) a inzerci, jejich relativni zlepSeni v jed-
notlivych fazich trénovani modelt nefecovych udalosti oproti vychozimu systému

Inicializace modelu BRE

Pro porovnéni obou pfistupt zminénych v sekci [9.2.2/ bylo nad databazemi SPEE-
CON a CZKCC provedeno zarovnani, které ohranicilo nefec¢ové udalosti. Tabulka 9.3
ukazuje primérnou délku nefecové udalosti po jednom a dvou cyklech pretrénovani
modeld nefecovych udalosti. Zatimco primérné délka udalosti SPK se po druhém pfte-
trénovani modeltl zménila nanejvys o 10 %, délka nefe¢ové udalosti BRE se predevSim
v pripadé inicializace modelem “f” méni vyraznéji smérem k vyssim hodnotam. Lze
tedy usuzovat, ze volba modelu pauzy jako inicidlnitho modelu pro udalost BRE miize
vést na rychlejsi natrénovani.

faze, iniciadlni model SPEECON CZKCC
SPK | BRE | SPK | BRE

2, “f” 20,06 | 25,44 | 23,77 | 21,38
2, “pauza” 20,7 | 108,74 | 22,46 | 54,46
3, “f” 24,72 | 39,72 | 36,99 | 30,44
3, “pauza” 21,81 | 102,17 | 33,7 | 55,21

Tabulka 9.3: Primérna délka trvani nefecovych udalosti

Podobné byl vliv inicidlniho modelu porovnan s ohledem na stabilitu vysledku
zarovnani. Situace, kdy se v riiznych fazich pretrénovani vyrazné zmeéni i vysledek za-
rovnani, miize znacit nizsi miru natrénovanosti modelu. V ramci analyzy byl porovnan
vysledek zarovnani z druhé a tfeti faze. Pokud byla udalost v druhé fazi oznacena
jako SPK a ve treti fazi jako BRE nebo naopak, byla situace oznacena jako Substituce.
Pokud byla udélost v pravé jedné z fazi smazana, je situace oznacena jako Vymaz.

Tabulka 9.4 ukazuje, Ze pro model iniciovany modelem pauzy dochézi k této za-
méné méné Casto. Zaroven je v rozpoznanych vysledcich mnohem méné udalosti ne-
rozpoznanych.

Zaveérem lze tedy konstatovat, Ze pro inicializaci modelu udalosti charakteru na-
dech/vydech muze byt vyhodné pouzit model pauzy, ktery oproti modelu hlasky “f”
vystihuje i charakteristickou délku udalosti.
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pauza | hlaska “f”
Substituce | 4,44 % | 10,44 %
Vymaz | 386% | 4,14%

Tabulka 9.4: Rozdil v mnozstvi zaménénych a smazanych nefecovych udalosti pro dve
varianty inicidlnich model udalosti BRE

9.2.4 Vyuziti spontannich promluv pro modelovani nereco-
vych udalosti

V predchozich sekcich byly modely nefecovych udalosti trénovany na ctenych pro-
mluvéch. Jak ukazuje srovnani v tab. (5.5, vyskyt udalosti FIL je ve ¢tenych pro-
mluvich vyrazné nizsi. Zaroven napt. [118] ukazuje vyznamnou roli této nefecové
udélosti v akustickém projevu fecnika. Schopnost tuto nefecovou udélost rozpoznat
a omezit tak chybovost rozpoznavace proto mtize byt dilezitou soucasti robustniho
feSeni rozpoznavace fecCi. Pfinos pouziti spontannich promluv tak mize byt prave ve
zvySeni poctu téchto udalosti v trénovacim materialu. V této sekci je proto k mno-
ziné trénovacich dat pridana c¢ast databaze spontannich promluv CzLecDSP. Tim je
dosazeno zvyseni poctu udalosti typu FIL v trénovacich datech.

Pro analyzu vlivu rozsireni trénovaciho materialu byla pouzita tloha rozpoznavani
slov se slovnikem omezenym pouze na slova obsazena v promluvé a s moznosti zafazeni
udalosti typu FIL mezi libovolnd dvé slova promluvy. Tim bylo dosazeno moznosti
hodnotit pfedevsim schopnost rozpoznavace detekovat udalost typu FIL v promluvé.

K trénovani modelu nefecovych udalosti bylo pouzito nejprve pouze databaze cte-
nych promluv CLEAN, poté byla trénovaci mnozina doplnéna o ¢ast databaze spontan-
nich promluv. Pro testovani je pak pouzita druha cast databaze spontannich promluv.

‘ trénovaci mnozina ‘ vlozené znacky FIL ‘ smazané znacky FIL ‘

CLEAN 10196  (1222%) | 11 (1,32%)
CLEAN+CzLecDSP | 1927  (231%) | 249  (29,9%)

Tabulka 9.5: Chybovost na trovni mazani a vkladani vyplnénych pauz pro ¢tené a
kombinované trénovaci sady (procenta jsou vztazena k mnozstvi anotovanych znacek)

Tabulka 9.5 zobrazuje vysledek rozpoznani udélosti FIL pro oba pfipady tréno-
vacich mnozin. Ve vyskytu chybné vloZenych znacek (znacka vloZena do mista, kde
v puvodni transkripci neni) doslo k poklesu o 81 % a ackoliv je vysledny pocet nefe-
c¢ovych udalosti stale velky, pokles této chybovosti ukazuje na vyssi kvalitu modela.

Pocet smazanych nerecovych udélosti je sice zvySen a nebylo rozpoznano témeér
30 % ptuvodné oznacenych udalosti, ale z pohledu rozpoznavéani se jedné o chybu, ktera
miiZze souviset s natrénovanim modelu na vice vyznamné udalosti, zatimco tyto neroz-
poznané udélosti jsou vétsinou modelovany obecnym modelem ticha (viz pfedchozi
sekce se zarovnavanim databaze).

100



Kapitola 9. Modelovani nefecovych udalosti

Pouziti spontannich fecovych dat tak vyznamné pomahéa zvysit kvalitu vyslednych
modeld pro pouziti v tloze rozpoznavani obecnych promluv a bude nutnou soucasti
navazujicich experimentui.

9.3 Hodnoceni kvality nerecovych udalosti v feco-
vych korpusech

Jak popisuje sekce 9.1, vyskyt nefecovych udalosti fecnika v dostupnych databazich
se muze vlivem mnoha riznych cinitel vyrazné odliSovat. Vedle vlivu charakteru
promluv, ktery byl zminén jiz pii popisu nové vytvarené databaze spontannich pro-
mluv v ramci této prace v sekci5.5.2, se jednd predevsim o vliv prostiedi a anotatora.
Pti tvorbé databaze jsou provadény kontroly, které omezuji tento vliv, ale vzhledem
k jejich naro¢nosti neni takovy postup efektivni. Vyse vytvorené modely lze proto
vyuzit pro automatickou kontrolu databaze a ke sjednoceni trovné, pro kterou jsou
nefecové udalosti vyhodnoceny jako podstatné.

Proto byly vSechny dostupné trénovaci sady zarovnany standardnim procesem
zarovnani, ktery byl pouzit i v sekci 9.2.2. Vedle transkripce, ktera umoznuje pre-
definovat vyslovnost jednotlivych slov a v konec¢ném diisledku i zaménit jedno slovo
¢i nefeovou uddlost za jiné, pripadné udalost uplné odstranit (ndhradou za model
ticha), poskytuje zarovnani také informaci o akustickém skére. To udava statistickou
vérohodnost, se kterou je udalost modelovana odpovidajicim modelem.

Tabulka [9.6 zobrazuje pocet nefecovych udalosti pred a po zarovnani. Procesem
zarovnani tak bylo v kazdé mnoziné odstranéno urcité mnozstvi nefecovych udalosti.
Grafy na obr. 9.3/ zobrazuji rozloZeni akustického skére v jednotlivych databazich
pro pivodni znacky nefecovych udalosti fecnika, pro zarovnané znacky a pro znacky
odstranéné na zakladé zarovnani. Z téchto histogramii lze odecist, Ze odstranéni se
tyka predevsim znacek, které ziskavaji v rozpoznavaci tloze nizsi skére a jsou tedy
méné vérohodné modelovany. Tento rozdil je zfejmy predevsim na databéazi CZKCC.

ostatni nefecové udalosti

databaze || pocet slov _ _
anotované ‘ zarovnané

SPEECON || 181517 |33125 (18,25%) | 29934 (16,49 %)
CZKCC 244044 | 15728 (6,44%) | 9941 (4,07%)
CzLecDSP || 54314 | 203 (0,37%) | 134 (0,25%)

Tabulka 9.6: Vyskyt jinych nefecovych udélosti ve zkoumanych databazich pied a po
zarovnani

Vzhledem k malému rozsahu databaze spontannich promluv oproti databazim
¢tené Teci bylo mozné provést poslechovou analyzu a vyhodnotit vysledek zarovnavani
s vjemem lidskym uchem. Tak lze zjistit, zda dochazi k odstranovani opravdu jen méné
vyznamnych udalosti. Vysledek analyzy shrnuji nasledujici body:
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Obrazek 9.3: Rozdéleni akustického skére pro zarovnané nefecové udalosti fec¢nika

— Odstranéni nevyraznych nddechi a vydechi: Mezi promluvami se objevuji za-
znamy, v nichZ je mira zastoupeni udalosti typu naddech/vydech vyrazné castéjsi,
nez u jinych nahravek. V téchto piipadech je tendence pii znaceni nefecovych
udélosti mnohem castéji znacit udélost jako vyznamnou, nebot s jejich vyssSim
vyskytem roste i variabilita a je obtizné stanovit hranici pro posouzeni, kdy uz
udélost prestava byt vyznamnou.

Z 33 odstranénych znacek udalosti nadech/vydech bylo 51,5 % od jednoho mluv-
¢iho s vysokym poctem téchto jevi v promluve.

— Ostatni uddlosti — nevyznamné nebo maskované: Mezi dalsi nefecové udalosti
patii velmi specifické nefecové udalosti, které lze pozorovat pouze u jednoho
mluvciho, kde ptisobi jako vyznamny prvek. Z pohledu obecného modelu jsou
vsak méné vyznamné.

Z 16 odstranénych znadek jinych nefe¢ovych udalosti bylo 50 % podobného cha-
rakteru od jednoho mluv¢iho.

— Chyba v zarovndni: V nékterych pripadech nedoslo ke korektnimu zarovnani

a vysledek zarovnani (hranice slov a udalosti) neodpovidal redlnému vyskytu
téchto udalosti v promluvé.

Ze vsech zarovnavanych promluv se ve dvou z nich objevovala nespravné zarov-
nani, jehoz vlivem byly odstranény nékteré nefecové udalosti z transkripce.

Vysoky podil odstranénych nefecovych udalosti z databaze spontannich promluv
miize byt navic zptisoben i rozdilnymi trénovacimi podminkami pro modely nefeco-
vych udalosti.

9.4 (QOdolnost vuci ruseni v uloze LVCSR

Analyza v kapitole [6 a [7 ukazuje kladny vliv navrhovanych technik pfedzpracovani
feCového signalu na vysledky rozpoznavani feci pii pouziti malého slovniku. Preve-
deni téchto algoritmii do procesu rozpoznavani spojitych promluv s velkym slovnikem
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je dalsim krokem k analyze moznosti vyuziti téchto algoritmt pro rozpoznéavace feci
v redlnych podminkéch. Nasledujici sekce se proto zabyva moznosti pouziti vyse zkou-
manych algoritmt v tloze LVCSR.

V ramci této ¢asti je realizovano rozpoznavani spojitych promluv s vyuzitim vyse
zkoumanych parametrizac¢nich technik a predzpracovanim pomoci ESS a VAD. Na-
sledné je sada akustickych modeli doplnéna o model vyplnéné pauzy FIL pro analyzu
moznosti zvysSeni odolnosti vii¢i nefecovym udalostem fecnika.

9.4.1 Nastaveni LVCSR systému

Pro realizaci rozpoznavace spojitych promluv s velkym slovnikem bylo pouzito nasta-
veni v souladu s popisem v sekci 4.1.3. Jazykovy model lze fadit do skupiny obecnych
jazykovych modeli, nejedna se tedy o model pfizptisobeny konkrétnim podminkam
(napf. tématu promluvy). Zaroven nebyla vyrazné optimalizoviana sada modeld, se
kterymi LVCSR systém pracoval. Ve vysledku tak bylo pfi rozpoznavani spojitych
promluv dosazeno primérné hodnoty pro real-time faktor 12,62.

Parametry dekodéru HDecode byly zvoleny s ohledem na vysledky analyzy obec-
ného nastaveni rozpoznavace spojitych promluv v [100]. Pro testovani tspésnosti
rozpoznavani byla pouzita databaze nahravek CzLecDSP. Bliz§i udaje o nastaveni
systému jsou shrnuty v tabulce 9.7.

Akustické modely

modelovany element trifén
pocet smési 16
pocet modeld po svazani MFCC 15555
(z celkem 83250 kombinaci) | PLP 13642
RPLP 13758
MFLP 13976
trénovaci databéaze ALL, kanal CSO
pouzité techniky trénovani ESS + VAD (vypousténi segmentii)
potlaceni sumu rozpoznavani ESS

‘ Jazykovy model ‘

stupen modelu 2 — bigramovy model
pocet bigramt 340000
‘ Nastaveni dekodéru HDecode ‘
profezavani na trovni modeli (-t) 200
profezavani na trovni slov (-v) 50
posileni vlivu gramatiky (-s) 10
posileni vlivu vkladani slov (-p) -10

Tabulka 9.7: Nastaveni rozpoznavace plynulych promluv
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9.4.2 LVCSR s modely nerecovych udalosti

Zahrnuti modeli nefecovych udalosti fecnika do gramatiky rozpoznavace s malym
slovnikem definované dle sekce [4.1.3 lze provést pouze rozsifenim seznamu slov o Fe-
tézec vystihujici tuto nefecovou udalost. Vyskyt takové nefecové udalosti je nasledné
pri rozpoznavani povazovan za stejné pravdépodobny v ramci celé promluvy.

Pro rozpoznavac spojitych promluv vyuzivajici statisticky jazykovy model je situ-
ace slozitéjsi, nebot model vystihuje pravdépodobnost kombinace n-tic slov. Jednim
z pristuptt mize byt adaptace jazykového modelu podle databaze prepisii promluv,
které obsahuji oznaceni téchto nefecovych udalosti. Nevyhodou tohoto pfistupu je
velka zavislost tispésnosti vysledného systému na téchto adaptacnich datech.

Druhym pristupem, ktery je pouzit i v této praci, je zahrnuti nefecové udalosti do
statistického modelu tak, aby pravdépodobnost vyskytu nefecové udalosti v kazdém
n-gramu modelu byla shodné (napt. [80]). Takovy model umoziiuje zatadit nefecovou
udalost mezi libovolna slova a tak vystihuje charakter nerecové udalosti FIL. Zatimco
udalost typu nadech se vétsinou vyskytuje na zac¢atku promluvy, vyplnéna pauza se
objevuje v rdmci promluvy téméf libovolné ([115]), vétsinou v okamziku, kdy mluvci
“rozmysli” pokracovani promluvy.

Pro zahrnuti udalosti FIL do jazykového modelu byla proto zjisténa pravdépodob-
nost vyskytu udalosti v promluvé. Tato analyza probéhla nad promluvami databaze
CzLecDSP. Vyslednou analyzu vyskytu znacky FIL shrnuje tabulka

‘ typ n-gramu | oznaceni n-gramu logaritmus pravdépodobnosti ‘
Unigram FIL -2,62
Bigram FIL-FIL -2,69
Bigram FIL na zacCatku véty -3,25
Bigram FIL na konci véty -1,53

Tabulka 9.8: Pravdépodobnost vyskytu n-gramt s nefecovou udalosti FIL

Bigramovy jazykovy model byl doplnén o model nefecové udalosti FIL, jehoz
vyskytu byla pfisouzena pravdépodobnost na zakladé analyzy vyskytu této udalosti
v databazi CzLecDSP. Akusticky model byl ziskdn trénovanim modelu na databazi
SPEECON. Pro zvysSeni vlivu této nefecové udalosti béhem procesu rozpoznavani
byla hodnota pravdépodobnosti vynasobena koeficientem 0,3, ¢imz dojde ke zvyseni
vlivu této udalosti v jazykovém modelu.

9.4.3 Experimentalni Cast

Vysledek rozpoznavani bez pouziti FIL v tabulce opét ukazuje na vyhodnost po-
uziti parametrizacni techniky RPLP. Pti pouziti modelu nefecové udalosti FIL doslo
ke zvyseni ispéSnosti rozpoznavéani az na hodnotu 54,95 %.
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WER [%]
MFCC | PLP | MFLP | RPLP
bez modelu FIL || 50,95 | 50,19 | 48,43 | 51,68
s modelem FIL || 52,45 | 51,56 | 50,92 | 54,95

Tabulka 9.9: Vysledky rozpoznavani

Tabulka ukazuje vysledek rozpoznavani pro parametrizaci RPLP pro jednot-
livé mluvci. Je zde patrné, ze pro vybrané mluvéi se tispésnost pohybuje na trovni
pies 65%. Jedna se predevsim o prispévky s obecnou tématikou. Naopak existuji
mluvdi, jejichZz promluvy jsou rozpoznéany s uspésnosti pod 20 %. Pri analyze jednot-
livych promluv se ukéazalo, Ze se jedna predevsim o promluvy obsahujici tématicky
zaméfend slova, jako jsou prednasky na téma Zolotarevovy transformace (nahravky
060 — 062) nebo Grangerovy kauzality (SPK4; nahravky 028, 039, 052). Roli pfi roz-
poznavani zaroven hraje i vlastni projev mluvciho. Proto jsou vysledky tspésnosti
rozpoznavani jednotlivych nahravek stejného mluvcéiho vétsinou konzistentni.

Obecny trend piispévku modelovani nefecovych udalosti ve spontanni promluveé
ukazuje graf Zde je pro jednotlivé mluvéi vynesena hodnota zlepseni presnosti
rozpoznavani (ACCE,) v zavislosti na mife zastoupeni znacky FIL. Prolozena pfimka
pak ukazuje vzestupny trend, ktery tato zavislost vykazuje a potvrzuje tak vyhodu
pouziti modelt nefecovych udalosti v pripadé vyskytu téchto udalosti v promluve.

60 | | | | I I
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40 b |
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s 20 o
< X X xx o X
ﬁ: XX x ><‘;§2<>><<2Q/5< o
>><<’</><>< .
_20 B X |
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Mira zastoupeni udalosti FIL

Obrazek 9.4: Zlepseni presnosti rozpoznavace v zavislosti na vyskytu udalosti
FIL v promluvé pro jednotlivé mluvci
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9.4.4 Shrnuti

Pouziti modelt nerecovych udélosti fec¢nika je jiz béznou soucasti dnesnich rozpozna-
vacl Te¢i a v kombinaci s dalsimi metodami potlacovani nerecovych jevi tak tvori
zékladni ramec pro robustni systémy. Analyza provedena v ramci této kapitoly uka-
zuje specifika trénovani akustickych modelt reprezentujicich nefecové udalosti fec¢nika
a ukazuje vyuziti nékterych zavéra v praktickém postupu nasazeni téchto modeld pii
rozpoznavani promluv. Vysledkem je v nékterych ptipadech zvysSeni rozpoznavaciho
skére v absolutni hodnoté o vice nez 10 %.
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Cilem této prace bylo prostudovat moznosti zvyseni robustnosti systému automatic-
kého rozpoznavani feci v redlnych podminkach a navrhnout feSeni vyuzivajici robust-
nich metod pro zvyseni tspésnosti rozpoznavani feci v prostiedi s pritomnosti Sumu.
Vyzkum byl rozdélen do tématickych ¢asti, které na sebe logicky navazuji a v rdmci
nichz jsou zkouméany algoritmy pro zvyseni odolnosti systému vi¢i rusivym jevim.
Nasledujici ¢asti shrnuji nejvyznamnéjsi dosazené zavéry v jednotlivych oblastech.

Robustni parametriza¢ni techniky

Dilezitou oblasti pro tvorbu kvalitniho rozpoznéavace je volba parametrizacni tech-
niky, kterd umozni extrahovat z fecového signalu co nejvice informace vhodné pro
spravnou klasifikaci. V této oblasti byly realizovany nésledujici kroky.

e Prvnim krokem pii analyze parametrizacnich technik bylo nalezeni optimalizo-
vaného nastaveni standardnich metod MFCC a PLP. Ukazalo se, Ze pfi volbé
delsich segmentacnich oken jsou kratkodoba ruseni napt. v podobé impulst po-
tlacena, dochazi ale soucasné ke snizeni rozliSovaci schopnosti i pro fecové prvky
kratkodobého charakteru, napf. plozivni hlasky. V souladu s nastavenim vétsiny
dnes pouzivanych rozpoznavaci ukazaly i nase experimenty, ze 25 ms je vhodna
volba nastaveni segmentace fecového signalu pro vyvazenou citlivost systému.

e Standardni parametrizacni techniky vykazuji rozdilnou citlivost na pritomnost
sumu v fecovych datech vlivem rozdilného ptistupu ke zpracovani signalu v jed-
notlivych fazich vypoctu fecovych priznaki. Byla provedena analyza modifiko-
vangch metod, které kombinuji jednotlivé funkéni bloky standardnich metod a
umoznuji studovat vliv a vlastnosti jednotlivych algoritmi pouzitych ve stan-
dardnim zpracovani.

Predevsim metoda RPLP se ukazala jako vhodna alternativa ke standardnim
postuptim s vyuzitim kombinace vlastnosti standardnich technik. V ¢istych pro-
stfedich bylo dosahovano tspésnosti srovnatelné s PLP metodou, v zasuméném
prostiedi byly vysledky srovnatelné s MFCC, zatimco PLP metoda dosaho-
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vala vyrazné vyssi chybovosti. V zakladni podobé tak na signdlech z mikro-
fonu vykazujicitho nizsi troven zasumeéni dosahly parametrizace MFCC, PLP
a RPLP v priméru chybovosti 11,4 %, 11,8 % a 9,75 %. Dalsi navrhované me-
tody pomohly studovat vyznam potlaceni dynamiky fecového signalu pro na-
sledné modelovani. Toto potlaceni se ukazuje jako dilezité predevsim v ptripadé
pouziti LPC analyzy, zatimco pro DFT analyzu mtze znamenat spise ztratu
presnosti. Ackoliv parametrizacni techniky zalozené na LPC analyze vykazuji
obecné vyssi citlivost na Sum v signalu, pri pouziti technik pro potlacovani
vlivu Sumu je mozné tuto citlivost vyznamné potlacit. Vysledny rozpoznavac
zaloZzeny na téchto metodach mtze nasledné dosahovat tispésnosti vyssi, nez
metody zalozené na primé aplikaci DFT.

e Byl prokdzan vyrazny prinos potlaceni sumu technikou ESS, s jejimz vyuzitim
bylo dosazeno zvysSeni tispéSnosti rozpoznavani predevsim v kombinaci s me-
todami zalozenymi na LPC analyze v prostiedi prevazné aditivniho Sumu. Pro
tyto podminky se s metodou PLP sniZila chybovost systému z 12,86 % na 9,8 %.
Pro méné selektivni nahravaci kanal jiz nebylo vyrazného zlepSeni pfi pouziti
samotného ESS dosazeno. Pouziti technik pro potlaceni Sumu je obecné limi-
tovano predpoklady, které nebyvaji v redlném prostiedi beze zbytku splnény.
Pozorovatelné zlepseni bylo proto zaznamenano pfedevSim pro signaly s nizsi
urovni zasSumeéni.

Adaptace modeli na rusivé prostredi

Techniky kompenzujici vliv Sumu na urovni modeld navrzené v této praci zahrnuji
nékolik algoritmt standardné pouzivanych v jinych tlohach. Jejich vhodné pouziti pti
tvorbé akustickych modelt vede k potlaceni vlivu riznych typt ruseni.

e Navrhovanym postupem pti aplikaci detekce tTecové aktivity v ramci procesu
rozpoznavani feci je pouziti detekce pouze v pribéhu trénovani akustickych
modelt. Algoritmy VAD mohou pomoci odstranit nefecové ¢asti signalu a tim
potlacit moznost jejich nespravné klasifikace, na druhou stranu ve vyrazné ru-
sivych podminkach miize jejich Spatna funkce prinést i chybné odstranéni fe-
c¢ovych segmenti. Pouzitim detekce pouze ve fazi trénovani lze docilit zvyseni
kvality ziskanych modelt feci a zaroven neovlivnit kvalitu signalu pti konecném
pouziti rozpoznavace. V kombinaci s metodou ESS vedl tento postup na snizeni
chybovosti o vice nez 60 % v obecném prostiedi pro metodu PLP. Na tloze AU-
RORAS3 bylo ve vétsiné pripadt dosazeno uspésnosti vyssi nez pro 2-krokovy
algoritmus dle ETSI standardu.

e V ramci studia procesu prizptisobeni akustickych modeld Sumovym podminkdm
byl analyzovan vliv kvality vychozich modell na proces pfizptisobeni. Jsou-li
akustické modely trénovany na signalech z konkrétniho Sumového prostiedi, neni
jejich pouziti pro ostatni typy prostiedi vhodné vzhledem k jejich ptizpiisobeni
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na dany typ prostiedi. Pouziti obecnych trénovacich podminek eliminuje tuto
nevyhodu a prinasi tak potfebnou variabilitu vii¢i zménam prostiedi. Toho lze
nasledné vyuzit pro adaptaci modelti na dané Sumové podminky adaptacnimi
technikami. Ackoliv se trénovanim na signalech z hlu¢ného prostfedi snizuje
kvalita modeld, jejich pouzitim se podarilo snizit primérnou chybovost sys-
tému pro obecné prostiedi téméi o 29 %, zatimco jejich pouziti v pripadé velmi
¢istych nahravek doslo ke zvySeni primérné chybovosti pouze cca o 2 %. Modely
natrénované na obecném prostiedi mohou byt s vyhodou pouzity pro iniciali-
zaci v pripadé, ze neni znamo cilové prostiedi, pfipadné pro urychleni procesu
adaptace.

e Pii pouziti techniky MLLR a inicidlnich modelt trénovanych na ¢istych pro-
mluvéch bylo i pfes relativné jednoduché adaptacni schéma dosazeno primeérné
chybovosti 7,3 % oproti 8,5 % pfi pretrénovani modelt standardnim trénovacim
procesem. Pouziti vychozich modeli trénovanych na podminkach z obecného
prostiedi byla primérna chybovost sniZzena na 6,38 %. V pripadé prostiedi je-
douciho automobilu s vyrazné aditivnim charakterem sumu bylo dosazeno chy-
bovosti 1,65 %. Vysledné schéma je tak vhodnym feSenim pro vyuziti pfi pri-
bézném sledovani a adaptaci na Sumové prostiedi, napf. v automobilu. V dalsi
praci je mozné se zamérit na komplexnéjsi adaptacni techniky s prihlédnutim
k charakteru adaptac¢nich dat.

Recova databaze spontannich promluv

V souladu s jinymi zdroji se ukazalo, ze ¢teny material, ktery je nejcastéjsim obsahem
dostupnych databazi, obsahuje méné ¢etné zastoupeni nefecovych udalosti oproti pro-
mluvam spontannim. Proto byla v ramci prace vytvorena databdze spojitych promluv
spontanniho charakteru, ktera vystihuje rozdilné vlastnosti béznych promluv od cte-
ného textu. Tato data jsou zdrojem dulezitych informaci a v kombinaci s rozsahlymi
databazemi feci jsou vhodnym doplitkem pfi tvorbé rozpoznavace spojitych promluv.

V ramci tvorby databéaze byly definovany a popsany nékteré zakladni aspekty
zpracovani spontannich promluv, které mohou byt vyuzity nejen pii tvorbé obdob-
nych zdroju fecovych dat, ale také v tloze rozpoznavani feci. Z tohoto pohledu se
jevi jako dulezité predevsim nespojitosti v feci ovliviiujici moznosti ru¢ni a automa-
tické segmentace nebo nepravidelnosti, které je nutné zaznamenat v prepisu obsahu
nahravek.

Modelovani nefecovych udalosti fecnika

V souvislosti se snizovanim citlivosti systému pro rozpoznavani fe¢i na ruseni byl
analyzovan vliv nefecovych udalosti fecnika. Analyza pouzitych databazi ukazuje,
7e Tecové databaze Cteného charakteru obsahuji vice udalosti typu odkaslani, které
souvisi casto s uvolnénim dychacich cest pred zacatkem prerusované promluvy. Nao-
pak vyplnéna pauza provazejici vahani a rozmysleni dalsiho pokracovani promluvy je
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méné casta. Dulezitym prvkem je také vzdalenost mikrofonu od mluvciho, ktera ovliv-
nuje schopnost zachytit nefecové udalosti slabsiho charakteru, napt. nddech mluvciho.
Prvni analyzy také ukazaly, Ze vysoka variabilita téchto jevi spolecné s jejich pomérné
nizkym vyskytem v trénovacim materialu miuze byt divodem pro nedostatecné na-
trénovany model. Na rozdil od fecovych elementt je ale velmi obtizné ovlivnit jejich
pritomnost v trénovacim materialu.

V réamci prace bylo navrzeno schéma, které umoznuje vyhodné vyuzit databaze
¢tené teci i s riznym stupném klasifikace znaceni nefecovych udalosti. Tim lze dosah-
nout zvyseni poctu nefecovych udalosti v trénovacim materialu bez nutnosti velmi
slozitych a nakladnych manuélnich zasahti do procesu trénovani.

Pouziti nefecovych udalosti fec¢nika v procesu rozpoznavani feci bylo analyzovano
na tloze LVCSR. Jiz jednoduché zahrnuti modelu vyplnéné pauzy do obecného sta-
tistického jazykového modelu vedlo ke zvySeni tspésnosti rozpoznavani v absolutni
hodnoté az o 3,27 %. Dilezitym prvkem pro dalsi zlepSeni by byla analyza schopnosti
jazykového modelu tyto udalosti vlozit do promluvy, aniz by tim dochazelo ke ztraté
presnosti rozpoznavani reci.
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Obrazek A.1: Odhad priumérného SNR v trénovaci ¢asti fragmenti databaze SPEE-
CON (¢arkované srafovani — ndhlavni mikrofon, plny graf — hands-free mikrofon)
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nahlavni mikrofon (CS0)

vychozi | regr.
modely | tfidy
Cisté 1 [|849| 445 |286| 4,89 | 10,64 | 7,25 11,34 7,13
2 118,09 4,39 [2,96| 4,59 | 10,52 7,1 11,23 6,98
4 ||7,82| 4,05 [3,31| 449 | 10,18 | 6,88 10,95 6,81
8 |7,92] 4,03 |3,52| 4,55 | 10,42 | 6,93 10,79 6,88
16 ||7,86| 3,98 |3,57| 4,45 | 10,38 | 6,84 10,79 6,84
32 ||7,88| 3,81 |3,77| 4,49 | 10,31 | 6,89 10,72 6,84
64 ||7,94| 3,83 |3,67| 4,47 | 10,23 | 6,95 10,66 6,82
min. || 7,82 3,81 |286| 445 | 10,18 | 6,84 10,66 6,81

Obecné| 1 [|7,47] 3,69 | 24| 466 | 89 | 605 | 984 | 6,15
723 354 |3,31| 453 | 861 | 6,3 959 | 6,16
721 358 |3,31| 4,64 | 8,76 | 6,11 9,6 6,17
8 |[7.23] 3,65 |3,16] 466 | 864 | 6,12 | 9,78 | 6,18
16 [[7,22] 3,71 |3,01] 4,63 | 849 | 6,1 962 | 6,11
32 |[7.21] 3,67 |3,11| 466 | 861 6 953 | 6,11
64 ||7,18] 3,63 |3,21| 4,66 | 846 | 5,99 9,6 6,1
min. || 7,18| 3,54 | 24 | 453 | 846 | 599 | 9,53 6,1

ALL|OFFICE | CAR|CLEAN | No1sY | HISNR | LOSNR | Primér

)

hands-free mikrofon (CS1)

vychozi rf},gr' ALL | OFFICE | CAR | CLEAN | NoOISY | HISNR | LOSNR | Primeér
modely | t¥idy
Cisté 1 ]|10,19] 5,78 7,71 7,74 12,9 7,61 11,78 9,1
2 8,78 | 6,07 |535] 7,19 | 10,75 7,4 10,52 8,01
4 8,89 5,7 505 7,1 11,65 | 7,24 10,77 8,04
8 891 | 5,79 [5,25] 7,23 11,7 7,34 11,07 8,18
16 || 9,25 | 5,88 5,1 | 7,38 | 12,07 | 7,35 11,19 8,32
32 119,38 | 5,81 54 | 7,19 | 12,22 | 7,33 11,55 8,41
64 9,36 | 5,78 |5,05| 7,19 | 12,23 | 7,35 11,69 8,38
min. || 8,78 5,7 505 7,1 10,75 | 7,24 10,52 8,01

Obecné| 1 || 83 | 543 [3,93] 7,57 | 8,93 | 7.9 9,63 | 7,39
776 | 5,61 |321| 7,33 | 7,87 | 7.4 8,02 | 6,87
753 | 536 |3,21| 6,76 | 7,88 | 7.2 887 | 6,69
8 |[744] 552 |321| 681 | 7,78 | 7,45 | 884 | 6,72
16 | 748 5,56 [3,16| 6,95 | 7,7 | 7,47 | 891 | 6,75
32 |[ 7,44 543 |3,01| 683 | 7.81 | 7,41 | 892 | 6,69
64 || 7,46 | 543 |3,11] 6,68 | 7,72 | 7.39 | 833 | 6,66
min. || 7,44 | 5,36 |3,01| 6,68 | 7.7 | 7.2 8,83 | 6,66

=N

Tabulka B.1: Srovnani primeérnych hodnot WER pro ¢isté a obecné podminky tréno-
vani vychozich modeltt — po adaptaci modeli
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My Pocet Celkovy cas | Tématicky Oznaceni
nahravek | nahravek | okruh session
SPK1 5 01:39:03 Zpracovani fedi, 005, 014, 023,
neuronoveé sité 032, 046
SPK2 5 02:03:40 Zpracovani feci 004, 013, 027,
038, 050
SPK3 5 02:47:36 Zpracovani feci 003, 012, 022,
031, 049
SPK4 3 00:50:44 Zpracovani EEG 028, 039, 052
SPK5 3 01:07:18 Zpracovani EEG 002, 010, 042
SPK6 1 00:00:28 Zolotarevova transformace | 062
SPK7 2 00:33:58 Zpracovani reci 006, 017
SPKS 4 00:52:46 Zpracovani feci 019, 026, 035,
047
SPK9 2 00:12:08 Zolotarevova transformace | 060, 061
SPK10 1 00:15:31 Zpracovani feci 051
SPK11 3 01:14:16 Zpracovani feci, hardware | 029, 040, 053
SPK12 1 00:10:06 Zpracovani Teci 020
SPK13 2 00:22:13 Nanoskopie 041, 054
SPK14 1 00:13:31 Zpracovani feci 037
SPK15 1 00:20:24 Poruchy reci 056
SPK16 1 00:23:08 Zpracovani feci 055
SPK17 1 00:14:32 Neuronové sité 058
SPK18 3 01:27:32 Teorie digitalniho 000, 001, 009
zpracovani Teci
SPK19 1 00:14:20 Biometrie 059
SPK20 4 01:22:26 Zpracovani feci 007, 016, 036,
048
SPK21 4 01:22:13 Zpracovani EEG 018, 024, 033,
044
SPK22 4 01:48:05 Zpracovani EEG 011, 021, 030,
043
SPK23 1 00:12:26 Poruchy teci 057
SPK24 5 01:55:31 Zpracovani feci, 008, 015, 025,
neuronoveé sité 034, 045

Tabulka C.1: Zastoupeni promluv v databazi pro jednotlivé mluvci
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” ACC % etnost
Miuvet bez modelu FIL [s r]nodelem FIL ACCE %] | ACCE; [7] FIL [%]
000 60,96 64,03 3,07 5,04 0,194
001 60,45 65.66 5.21 8.62 0,142
002 40,92 43,65 2,73 6,67 0,361
003 56,86 97,44 0,58 1,02 0,074
004 64,6 68,29 3,69 5,71 0,298
005 47,05 44,52 -2,53 -9,38 0,171
006 40,21 40,64 0,43 1,07 0,264
007 54,21 62,36 8,15 15,03 0,391
008 46,52 45,13 -1,39 -2,99 0,146
009 57.7 60,01 3.21 5.56 0.13
010 40,23 41,76 1,53 3,8 0,351
011 97,22 66,67 9,45 16,52 0,791
012 62,78 65,44 2,66 4,24 0,007
013 62,63 65,67 3,04 4,85 0,195
014 48,07 49,53 1,46 3,04 0,184
015 46,8 46,67 -0,13 -0,28 0,149
016 99,78 63,36 3,58 9,99 0,103
017 40,36 40,91 0,55 1,36 0,272
018 40,73 42,94 2,21 5,43 0,324
019 68,3 67,18 -1,12 -1,64 0,13
020 63,53 62,4 -1,13 -1,78 0,034
021 55,13 65,84 10,71 19,43 1,031
022 63,28 68,2 4,92 7,77 0,071
023 50,15 51,43 1,28 2,55 0,466
024 52.13 55,00 2.06 5,68 0,345
025 52 49,89 -2,11 -4,06 0,094
026 65,78 68,38 2,6 3,95 0,309
027 62,76 66,78 4,02 6,41 0,504
028 18,22 18,43 0,21 1,15 0,068
029 62,45 73,67 11,22 17,97 0,613
030 61,24 68 46 7.22 11,79 1174
031 60,37 61,71 0,84 1,38 0,055
032 50,68 50,97 0,29 0,57 0,391
033 50,44 51,08 0,64 1,27 0,224
034 56,42 55,4 -1,02 -1,81 0,155

pokracovani na dalsi strané . ..




v ACC % Cetnost
Mtuvet bez modelu FIL [s r]nodelem FIL ACCE[%] | ACCE; [7] FIL [%]
035 63,78 64,31 0,53 0,83 0,462
036 61,02 67,33 6,31 10,34 0,3
037 42,02 49,17 7,15 17,02 1,198
038 61,04 67,24 6,2 10,16 0,793
039 16,76 23,32 6,56 39,14 0,035
040 64,35 63 3,65 5,67 0,545
041 57,47 55,83 -1,64 -2,85 0,101
042 40,13 41,7 1,57 3,91 0,3
043 56,16 63,45 7,29 12,98 0,733
044 50,31 48,9 -1,41 2,8 0,266
045 45,43 45,15 -0,28 -0,62 0,084
046 24,33 24,42 0,09 0,37 0,37
047 61,92 63,31 1,39 2,24 0,451
048 60,16 64,96 4,8 7,98 0,183
049 61,59 63,13 1,54 2.5 0,042
050 62,33 68,43 6,1 9,79 0,346
051 43,79 43,19 -0,6 -1,37 0,049
052 20,52 17,25 -3,27 -15,94 0,011
053 63,38 67,3 3,92 6,18 0,414
054 59,07 63,02 3,95 6,69 0,253
055 49,49 50,82 1,33 2,69 0,135
056 53,36 52,18 1,18 2,21 0,127
057 64,22 64,97 0,75 1,17 0,007
058 43,2 47,19 3,99 9,24 0,74
059 29,24 44,49 15,25 52,15 0,951
060 23,61 27,03 3,42 14,49 0,198
061 26,45 26,71 0,26 0,98 0,206
062 27,78 22,22 -5,56 -20,01 0,333

| Celkem | 51,68 54,95 3,27 6,33 0,314

Tabulka D.1: Uspésnost rozpoznavani pro parametrizaci RPLP




	První strana
	Obsah
	1 Úvod
	2 Robustní rozpoznávače řeči - stav problematiky
	2.1 Princip rozpoznávání řeči na bázi HMM
	2.1.1 Statistický model řeči
	2.1.2 Předzpracování signálu -- Extrakce příznaků
	2.1.3 Akustické modelování
	2.1.4 Výslovnostní slovník
	2.1.5 Jazykové modelování

	2.2 Robustnost rozpoznávače řeči
	2.2.1 Robustnost při extrakci příznaků
	2.2.2 Robustnost v akustickém modelování


	3 Cíle práce
	4 Nastavení experimentů
	4.1 Použité nastavení rozpoznávače řeči
	4.1.1 Nástroje pro parametrizaci signálu
	4.1.2 Trénování akustických modelů
	4.1.3 Rozpoznávací systémy
	4.1.4 Míry pro hodnocení úspěšnosti rozpoznávače

	4.2 Použité řečové databáze
	4.2.1 Databáze SPEECON
	4.2.2 Databáze CZKCC
	4.2.3 SNR-set
	4.2.4 AURORA 3
	4.2.5 Databáze spontánních promluv


	5 Databáze spontánních promluv
	5.1 Nahrávky přednášek
	5.2 Nahrávací zařízení
	5.3 Segmentace a anotace signálu
	5.3.1 Segmentace dlouhých nahrávek
	5.3.2 Ortografická transkripce
	5.3.3 Fonetická transkripce
	5.3.4 Anotace neřečových událostí

	5.4 Výsledný obsah databáze
	5.5 Srovnání kvality nahrávek
	5.5.1 Srozumitelnost řeči
	5.5.2 Výskyt neřečových událostí


	6 Příznaky pro rozpoznávání řeči
	6.1 Standardní parametrizace
	6.2 Modifikované metody
	6.2.1 Popis modifikovaných metod
	6.2.2 Shrnutí vlastností parametrizačních technik

	6.3 Rozšířené spektrální odečítání
	6.4 Experimentální část
	6.4.1 Segmentace signálu pro krátkodobou analýzu
	6.4.2 Robustnost param. metod v nepřizpůsobených podmínkách
	6.4.3 Reálné prostředí - přizpůsobené podmínky
	6.4.4 Spektrální odečítání
	6.4.5 Spektrální odečítání -- AURORA3


	7 Detekce řečové aktivity pro účely rozpoznávání řeči
	7.1 Kepstrální detektor řečové aktivity
	7.1.1 Kepstrální vzdálenost
	7.1.2 Prahování
	7.1.3 Vyhlazení výsledků detekce

	7.2 Možnosti nastavení VAD algoritmů
	7.3 Experimentální část
	7.3.1 Přesnost detekce řečové aktivity
	7.3.2 Selektivní trénování akustických modelů s VAD
	7.3.3 Spektrální odečítání s detekcí řeči


	8 Přizpůsobení akustických modelů na rušivé prostředí
	8.1 Metody přizpůsobení modelů řeči na šumové prostředí
	8.1.1 Přetrénování na cílových podmínkách
	8.1.2 Trénování na obecných šumových podmínkách
	8.1.3 Adaptace modelů metodou MLLR

	8.2 Výchozí modely pro adaptaci
	8.2.1 Experimentální část
	8.2.2 Shrnutí

	8.3 Srovnání technik pro přizpůsobení modelů
	8.3.1 Experimentální část
	8.3.2 Shrnutí

	8.4 Adaptační schéma s MLLR
	8.4.1 Experimentální část
	8.4.2 Shrnutí


	9 Modelování neřečových událostí
	9.1 Výskyt neřečových událostí v řečových korpusech
	9.2 Klasifikace událostí v trénovací databázi
	9.2.1 Inicializace modelů neřečových událostí
	9.2.2 Rozšíření sady modelů
	9.2.3 Trénování na celém řečovém materiálu
	9.2.4 Využití spontánních promluv pro modelování neřeč. událostí

	9.3 Hodnocení kvality neřečových událostí v řečových korpusech
	9.4 Odolnost vůči rušení v úloze LVCSR
	9.4.1 Nastavení LVCSR systému
	9.4.2 LVCSR s modely neřečových událostí
	9.4.3 Experimentální část
	9.4.4 Shrnutí


	10 Závěr
	Vlastní publikace autora
	Literatura
	Příloha A          
	Příloha B          
	Příloha C          
	Příloha D          

