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Abstrakt

Tato prace resi problematiku detekce
fecové aktivity s pouzitim hlubokych
neuronovych siti. V préci jsou strucné
popsany obecné principy detekce Tedi,
zékladni pouzivané algoritmy, hlavni
pozornost vsak je vénovana analyze
funkénosti detektorti na bazi neurono-
vych siti. Je studovan prinos pouziti
vice vrstev neuronové sité a ruznych
ucicich algoritmt a provedeno srovnani
s detektory na béazi zdkladnich tiivrs-
tvych siti. Detektory jsou realizovany
s vyuzitim ti rtznych frameworkd,
konkrétné v. MATLABu, v neural2D
toolkitu a ve specidlnim toolkitu pro
vyvoj rozpoznavacu spojité rec¢i Kaldi.
Zdrojové kody realizovanych detektori
jsou soucasti prace a jsou prilozeny
na CD-ROM. Bylo také analyzovano
pouziti rtznych recovych priznakd na
vstupu sité a jako optimalni nastaveni
se ukazalo zretézeni vektorti 13 mel-
frekvencnich kepstralnich koeficientil
v kontextu 10 predchézejicich resp. 10
nasledujicich kratkodobych segmentu.
V experimentalni c¢asti je ovéfena a
vyhodnocena 1spésnost detekce na
dostupnych  reprezentativnich  feco-
vych datech z databaze TIMIT resp.
QUT-TIMIT. Detekce byla testovana
v ruznych prostfedich (riznym typem
aditivniho Sumu) a s riznym SNR. Byla
analyzovana chybovost detekce v zavis-
losti na zastoupeni signali stejného c¢i
podobného typy v souboru signala pro
uceni sité. U realizovanych detektorii
bylo dosazeno presnosti detekce na ne-
zasSuméném signalu tésné pod 2%, pri
15 dB SNR priiblizné 4% a pii 0 dB
SNR priblizné 5% chybovosti. Experi-
mentalné byl potvrzen predpoklad, ze
v zasuméném prostredi detekuje opti-
malné navrzena a natrénovand hluboka
neuronova sit hlas lépe nez zakladni
tiivrstva sit. V ptipadé ¢istého zdznamu
fecového signalu, nebyl prinos DNN
oproti trivrstvé siti tak vyznamny.

/ Abstract

This thesis deals with detection of
voice activity based on deep neural
networks. It briefly describes classical
approaches to voice activity detection
and basic VAD algorithms. Its primary
focus is on analysis of voice activity
detection based on neural networks.
This thesis discusses advantages of
deep neural network and comparison
to basic three layer neural networks.
Three implementations of voice activity
detectors were developed as part of
this work, which were based on three
frameworks, namely Matlab, neural2D
and Kaldi. Source codes of these de-
tectors are on the attached CD-ROM.
Usage of various speech features at the
input of the ANN was also analyzed
and it was proved that 13 MFCC, 10
short-term segments spliced (previous
and consecutive ones) as optimal for
voice detection. The speech detection
was tested and evaluated using TIMIT
and QUT-TIMIT speech databases in
the experimental part of the work. The
detection was tested in various envi-
ronments (with various additive noise)
and various SNR. The dependency of
detection error on coverage of signals
of various type in training dataset was
also analyzed. The detection error rate
achieved with the developed detectors
was below 2% for signal with minimum
noise background, about 4% with 15 dB
SNR and about 5% with 0 dB SNR sig-
nal. It was shown that the well designed
and trained DNN was more successful
than basic three layer ANN in the case
of performance in noisy environment.
In the case of clear signal, without any
noise added, the DNN produced similar
error rate as basic three layer ANN.

Title translation: DNN-Based Voice
Activity Detector
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Kapitola ].
Uvod

Pro clovéka je vzajemna komunikace prostrednictvim fe¢i s ostatnimi lidmi nejjedno-
dussi a nejefektivnéjsi metodou prenosu informaci. Pri komunikaci ¢lovéka s pocita-
¢em se jednd o velmi naroc¢nou ilohu, kterou se zatim nepodatilo dokonale zvladnout.
V dnesni dobé komunikace mezi pocitaci bézné dosahuje rychlosti 1 Gb/s, coz od-
povida v zavislosti na kédovani 125 000 000 znakii za sekundu. Pfitom komunikace
cloveka s pocitacem stale probihd vétsinou prostfednictvim klavesnice, kde prenosova
rychlost u primérného uzivatele je nékolik desitek slov za minutu. Pro vétsinu uzivatelt
by plnohodnotné rozpoznavani feci pocitacem prineslo radové zrychleni vkladani dat,
mnohem vyssi uzivatelsky komfort a pohotovost (ne vSude mame k dispozici klavesnici).
Pocitacové zpracovani hlasu je nutnym predpokladem hromadného zpracovani (vyhle-
davani, klasifikace atd.) obrovského mnozstvi telefonnich hovoru dle potfeb armadnich
a statnich bezpecnostnich agentur. Kromé technologickych spolecnosti a akademické
sféry se vyzkumu zpracovani feCi vénovaly také statni a zejména vojenské agentury
(napf. v USA Defence Advance Research Project Association). Jiz v sedmdesatych le-
tech se zacaly pouzivat techniky porovnavani a kvantitativniho porovnévani promluv,
modelovani nelinearni proménlivosti tempa fe¢i s vyuzitim dynamického programovani.

V letech 1971 az 1976 byly v ramci projektu DARPA-SUR (Speech Understanding Re-
search) navrzeny a experimentalné ovéreny systémy klasifikdtoru mluvené fe¢i a moduly
pro porozumeéni vyznamu posloupnosti slov na principu umélé inteligence. V pritbéhu
osmdesatych let se rozvinula technika klasifikace re¢i na statistickém pristupu. Moznost
rozpoznavat souvislou rec¢ se slovnikem az stovek tisic slov poskytl zptisob modelovani
feci na principu Markovovych modeli, které modeluji nikoli cela slova ale pouze fonémy;,
trifony apod.

Tento systém je vyuzivan i v soucasnosti, ackoliv nyni i diky vyrazné vyssimu vykonu
soucasnych pocitaci, dosahuji lepsich vysledt systémy na principech hlubokych neuro-
novych siti. Casto se ale oba piistupy kombinuji. Po¢itac¢ové zpracovani hlasu neni jen
o rozpoznavani mluvené reci, ale pouziti je mnohem Sirsi. Dalsimi aplikacemi jsou napf.
rozpoznavani mluvciho, potlacovani Sumu a echa, zvyraznovani feci. S tim jak se techno-
logie vylepsuje, vznikaji nové zpusoby uziti. Posledni dobou se zac¢inaji komeréné uplat-
novat technologie jako hlasova autentizace, emocni analyza apod. Pro vétsinu téchto
technologii je nutnou soucasti kvalitni detektor recové aktivity. V mnoha ptipadech
nepatrnym zlepsenim parametrti tohoto detektoru dosdhneme vyrazného zlepseni apli-
kace.

Detektory recové aktivity urcuji zac¢atek a konec recové aktivity, resp. odlisuji fecovy
signal od pozadi. Pti potlacovani Sumu pauzy v Te¢i vyuzivame pro ziskavani para-
metra Sumu pozadi. V komunikacnich systémech vyuzivame detektoru fecové aktivity
k prenosu pouze dat za pritomnosti feci. V dobé neptitomnosti fecové aktivity je potom
generovan umély sum (comfort noise nebo comfort tone). Tento princip se pouziva napf.
v IP telefonii v udp protokolu Real-time Transport Protocol (RTP), ktery vyuziva “CN”
payload type, pri vyuziti kodeku, které pfimo nepodporuji umély sum (G.711,G.726,
G.727, G.728, G.722). Existuji vSak kodeky s implementovanou podporou detekce fe-



cové aktivity a generujici umély Sum na strané prijimace. Detektory fecové aktivity
casto oznacCujeme zkratkou VAD z anglického Voice Activity Detector.

Cilem této préce je pravé navrh takového detektoru recové aktivity na principu hlu-
boké neuronové sité. Soucdsti nadvrhu je nalezeni vhodného frameworku, topologie neu-
ronové sité, jeji parametry, zpusob trénovani, predtrénovani, nalezeni vhodnych feco-
vych parametri a jejich dimenzi. Dilezitou soucasti navrhu je také metodika ovéreni
presnosti detekce a vyhodnoceni dosazenych parametru.



Kapitola 2
Recovy signal

Pro vysvétleni zpracovani detekce hlasu v této praci je nejdrive potrebné popsat me-
chanismus vzniku Teci a jeji vlastnosti. Mluvena te¢ se prenasi komunika¢nim kandlem
akustickymi vlnami. Rec¢ovy signal je vlnéni prostiedi v oboru slysitelnych frekvenci.
Komunika¢nim kandlem rozumime prostiedi, kterym je akusticky signal prenasen od
zdroje, st az k prijemci, usim. V akustickém signélu teci je kromé akustické slozky nej-
a sémantickou strukturou, protoze vyjadiuje vyznam sdélované myslenky. Akusticky
signdl obsahuje také specifické informace o mluvéim (napf. intonaci, rytmus feci, barvu
hlasu atd.) dané charakteristikami hlasového traktu recnika.

I 2.1 Vznik feci a jeji Cislicova reprezentace

Red se v lidském téle vytvaii prostiednictvim fe¢ovych (artikulaénich) organt. Z hle-
diska tvorby reci tyto organy tvori hlasovy trakt. Hlasovy trakt 1ze rozdélit na tri za-
kladni dstroji: dechové, hlasové a artikulacni. Hlasové dstroji je ulozeno v hrtanu, ktery
je plicemi spojen pradusnici. Nejdilezitéjsi ¢asti hlasového tstroji jsou hlasivky, které se
nachézeji v hrtanové dutiné za ,,ohryzkem*. Hlasivky tvofi dveé ostré slizni¢ni fasy, umis-
téné v nejuzsim misté hrtanu. Vydechovy proud vzduchu z dechového tstroji postupuje
z plic pridusnici k hrtanu. Zde se stazené hlasivky pod tlakem vzduchu rozkmitaji.
Hlasivky se stiidavé oteviraji a uzaviraji. Takto vznikly periodicky proud zvukovych
pulzu tvori zaklad lidského hlasu. Oznacuje se jako zakladni nebo hlasivkovy tén. Jeho
frekvence se oznacuje Fj a nazyva se frekvence zakladniho hlasivkového tonu. Frek-
vence kmitani je riznd u déti a dospélych, ale i u zen a muzi. U muzi byva v rozmezi
80 — 160 Hz, u zen 150 — 300 Hz a u déti 200 — 600 Hz.

Poslednim tstrojim podilejicim se na tvorbé feci je artikula€ni Gstroji. Sklada se
z nadhrtanovych dutin (hrdelni, Gstni a nosni) a z artikulaénich orgdni. Mezi nej-
vyznamnéjsi artikulatory patii jazyk, rty a mékké patro. Mezi dalsi artikulatory ra-
dime zuby, tvrdé patro, cCelisti a hrtan. Pri pruchodu zékladniho hlasivkového ténu
nadhrtanovymi dutinami dochazi vlivem rezonance uvnitf dutin ke zméné rozlozeni
akustické energie. Ta se soustfedi kolem urcitych frekvenci, které nazyvame forman-
tové frekvence. Oblasti zesileni akustické energie se nazyvaji formanty a oznacuji se
F, Fy F5.., F,.

Artikuldtory ovliviiuji pruchod vzduchu nadhrtanovymi dutinami. Svym pohybem
mohou prichod vzduchu na riznych mistech zGzit nebo uzaviit. Vydechovy proud vzdu-
chu pak pii prichodu pres rizné vytvorené prekazky vytvari sSum rtizného druhu. Tento
sum je potom zdkladem tvoreni souhlasek [1].



2. Recovy signal
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Obrazek 2.1. Hlasovy trakt (a) a hrtan s hlasivkami (b)

Pro sniméni feci se pouziva mikrofon, ktery prevadi fe¢ na elektricky signal. Dale se
tento signal digitalizuje a zpracovava jako posloupnost recovych vzorki.

Digitalizace hlasového analogového signalu spociva v jeho vzorkovani a kvantovani.
Vzorkovani je transformace signdlu spojitého v ¢ase na posloupnost vzorki. Vzorkovani
probihd v ¢asovych okamzicich oznacovanych jako vzorkovaci perioda. Zakladnimi para-
metry digitdlniho fecového signalu jsou potom vzorkovaci kmitocet fs (nebo vzorkovaci
perioda Ts) a pocet biti na jeden vzorek a typ kédu. Kvantovani muze byt linedrni,
logaritmické, pripadné v rizném kédu.

P1i vzorkovani fecového signédlu jsou podstatné informace obsazeny v kmitoc¢tovém
rozsahu do 8 kHz. Pro kvalitni fecovy digitdlni vzorek tedy vystacime dle Nyquistova
vzorkovaciho teorému s fs 16 kHz. V telefonnich aplikacich vysta¢ime s kmitoc¢tovym
rozsahem 300 Hz az 3 400 Hz. Pouzivana f, je potom 8 kHz.

Pocet kvantovacich krokt urcuje dosazitelnou dynamiku fec¢i. Ta by méla byt 60 dB.
V pripadé linedrniho kvantovani tedy potiebujeme 11 az 12 bitti. Bézné se pouziva 16
bitového PCM linearniho kvantovani poskytujici dynamiku 90 dB. Toto kvantovani je
pouzito i u wav formatu, se kterym budu v této praci pracovat.

V Casové oblasti se FeCovy signal reprezentuje pomoci ¢asového pribéhu viny, ktery
zobrazuje vyvoj amplitudy signalu v ¢ase. Casové pribéhy odhaluji st¥idani téméf peri-
odickych useku (kvaziperiodicita) s frekvenci Fj s velkou amplitudou a Sumovych usek
s pomérné malou amplitudou. Spektralni vlastnosti feci se zobrazuji ve frekvencéni ob-
lasti a k jejich vypoctu se pouziva kratkodoba Fourierova transformace.

Zskladni fecovou jednotkou z hlediska fonetiky je hlaska (fon). Re¢ je takto defi-
novana jako posloupnost hlasek. Mnozina vsech odlisnych hlasek se nazyva foneticky
inventar. Fonetickou reprezentaci reci byva zvykem zapisovat do hranatych zavorek.
Fonetika se nezabyva vyznamem reci.

Klasické VAD algoritmy muzeme rozdélit na deterministické a stochastické.



I 2.2 (Obecné principy detekce reCové aktivity

Deterministické algoritmy jsou zalozeny na vypoc¢tu zdkladnich charakteristik
FeCového signalu, ze kterych je urc¢en vhodny priubéh kriteridlni funkce pro nasledné
prahovani. Deterministické algoritmy mtizeme déle délit na:

a) Vykonové — kriteridlni funkci je vykon (energie) signalu fecové aktivity. Tyto
metody selhavaji pri priliS vysoké trovni rusivého pozadi, kdy slabsi tseky
signalu s Tecovou aktivitou jsou maskovany silnéjsim aditivnim Sumem pozadi.
Segmenty se rozdéli na zdkladé energie na nizkoenergetické a vysokoenergetické.
Obvykle toto rozdéleni provedeme na zakladé fixné stanovené energetické arovneé,
kterd segmenty rozdéli do téchto dvou kategorii. Prah je mozné stanovit fixné
pres cely signal nebo dynamicky na zakladé priméru néjakého mnozstvi segmentii.

b) Kepstralni — kritériem je rozdil ve spektru aktudlniho segmentu a rusivého pozadi.
Vétsinou se pouzivad euklidovskd vzdalenost v kepstralnim prostoru, pripadné
vahované kepstralni vzdalenosti, kdy vahovacim koeficientem zvyraznujeme vyssi
kepstralni koeficienty, coz zvysuje citlivost na jemné rozdily ve spektralnich cha-
rakteristikach.

c¢) Koheren¢ni — kritériem je priumérnd koherence pri pifitomnosti feci. Pouziti je
pouze v prostiedi nekoherentniho Sumu, predevsim pak pri sniméni ve vice kana-

lech.

Finalni rozhodnuti o pritomnosti fe¢i je mozné ucinit po ziskdni kriterialni funkce
vhodnym prahovanim. Pricipidlné mtzeme prahovaci algoritmy rozdélit na praho-
vani pevné a adaptivni. V pripadé pevného prahovani je jednou z moznosti nastaveni
hodnoty prahu empiricky. Piikladem mize byt kriteridlni funkce na béazi koherence,
nabyvajici hodnot (0,1). Pro off-line zpracovani je vhodné pouzit nastaveni prahu na
zékladé dynamiky pribéhu kriteridlni funkce celého signalu. Prah je nastaven na za-
kladé rozdilu maximélni a minimalni hodnoty kriterialni funkce. Avsak v pripadé ur-
¢itého trendu v charakteristikdch pozadi mtze byt pevné nastaveni prahu nevhodné.
V pripadé pouziti adaptivniho prahovani se sleduji zmény v charakteristikach pozadi.
Prah avsak nesmi sledovat narust kriteridlni funkce v disledku pritomnosti reci [3],

[5].

Stochastické detektory fecové aktivity maji blizko k rozpoznavani feci. Casto se
jedna v principu o jednoduché rozpoznévaci (klasifika¢ni) metody. Tyto detektory
maji jednu spolecnou vlastnost — vyzaduji trénovaci fazi pro nastaveni parametri
pouzivanych nasledné pro detekci. Stochastické detektory muzeme délit na:

a) Detektor na béazi HMM (Hidden Markov Models) — skrytych Markovovych modelq.
- Levopravé — pouze s postupnymi prechody, zietézeny na zakladé rozpoznavaci
gramatiky.

- Ergodické — pfechody mozné mezi vSemi stavy.

b) Detektor na bazi GMM (Gaussian Mixture Model) — zjednoduseny model HMM,
kdy model obsahuje pouze jeden stav. Klasifika¢ni kritérium je zaloZzeno na prav-



dépodobnosti pro dany vektor parametrt signalu. Nejcastéji se jedna o vektor
kepstralnich koeficienti a pravdépodobnosti, ze dany vektor odpovida feci ¢i ni-
koliv. Klasifika¢ni kritérium je pak zalozeno na generované pravdépodobnosti pro
dany vektor parametri segmentu signalu. Nejcastéji se jedna o vektor kepstralnich
koeficientu [3].

I 2.3 Recové priznaky pro VAD

Vzhledem k tomu, ze pti vstupu akustické viny z artikula¢niho tstroji do volného pro-
storu dochazi k utlumu intenzity zvuku pro vyssi kmitoctové slozky, provadi se pred
vlastnim vypoctem priznakt kompenzace jejich atlumu. Pro nékteré hlasky je dulezita
informace pravé ve vyssich kmitoctovych slozkach spektra. Tato kompenzace se pro-
vadi jednoduchou pre-filtraci filtrem 1. fadu zesilujicim vyssi kmitoc¢ty. Tento proces se
jmenuje preemfaze. Filtrace je dana nasledujici rovnici:

stn] = s[n] —m - s[n — 1] (1)

Kde m je koeficient preemféze a voli se z rozsahu 0,9 az 1 (typicky 0,97).

Recovy signal ma kvazistacionadrni charakter, tedy z kratkodobého hlediska jej lze
povazovat za stacionarni. Délka staciondrnich signalid je asi 10 az 100 ms a zavisi na
rychlosti promluvy. Pro kratkodobou analyzu fecového signélu obvykle pouzivame 256
vzorkt pri f; = 8 kHz, pripadné 512 vzorku pii fs = 16 kHz. Abychom zamezili prosa-
kovani ve spektru pti pouziti diskrétni Fourierovy transformace (DFT), je nutné jednot-
livé segmenty (kvazistacionarni signal) vahovat vhodnym oknem. Nejéastéji se pouziva
Hammingovo okno, které toto prosakovani dostateéné potlacuje [3].

B 2.3.1 Kepstralni koeficienty

Kepstrum oznacuje inverzni Fourierovu transformaci logaritmu komplexniho spektra.
Pokud nepozadujeme informaci o fazi, lze pouzit realné kepstrum:

Nl jkn2m
¢o = IDFT{In |DFT{z[k}}|} = 3 In [DFT{x[k]}]e" 2)
k=0

Koeficienty ¢, nazyvame redlnym kepstrem. Pti pouziti malého poctu koeficienti ¢,
(v této praci pracuji s 13 kepstralnimi koeficienty) ziskdme aproximaci spektra signalu,
tzv. spektralni obalku (vyhlazené spektrum signalu) [3].

B 232 MFCC

MEL-kepstralni koeficienty obvykle aproximuji nelinearni vnimani frekvence lidskym
sluchem. Postup vypoctu MFCC je takovy, ze na vstup systému jsou privadény vzorky
fecového signdlu s(k), provede se preemfdze a na segmenty o délce 10 az 30 ms je
aplikovdno obvykle Hammingovo okno. Déle se pomoci FFT vypocte spektrum [S(f)]
(pripadné vykonové spektrum). Nésleduje provedeni melovské filtrace. Ta se provede
trojuhelnikovou bankou pasmovych filtri podél frekvencni osy s méritkem v melovské
skéle. Pocet pasem této banky filtrii je rozumné volit v zavislosti na vzorkovaci frek-
venci a $ifce prendseného pasma. Vétsinou se voli 22 pasem pro f; 8 kHz a 30 pasem
pro fs 16 kHz.



2.3 Recové pFiznaky pro VAD

Prepocet mezi linearni frekvencéni osou v Hz a melodickou frekven¢ni osou v melech:

e = Mel(f) = 2695 log(1 + 1) (3)
F = InoMel(fya) = T00(1035% — 1) (4)

Kde f [Hz| je frekvence v linedrni skdle a f,,,¢; [mel] je odpovidajici frekvence v nelinearni
melovské skale.

Trojihelnikové filtry jsou obvykle rozlozeny pres celé frekvencni pasmo od nuly az
do Nyquistovy frekvence. Kazdy filtr méa trojihelnikovou pasmovou frekvencni odezvu
a vzdalenosti filtrit a rovnéz jejich sitka pasma jsou urceny konstantnim intervalem

v melovské frekvencni skéle [1].
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Obrazek 2.2. Vztah mezi Fy,e; a Fiy, (a) a banka trojihelnikovych filtri: v melovské skdle
a v puvodni skéle (b)

Dalsim krokem vypoctu je provedeni logaritmu vystupu jednotlivych filtra. Posled-
nim krokem vypoctu melovskych kepstralnich koeficientti je provedeni zpétné diskrétni
Fourierovy transformace (IDFT). Protoze vykonové spektrum je redlné a symetrické,
bude se IDFT redukovat na diskrétni kosinovou transformaci (DCT). Blokové schéma
vypoctu je na nasledujicim obrazku:



2. Recovy signal
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Obrazek 2.3. Vypocet melovskych kepstralnich koeficienti a prubéht v bodech A az E

Vypocet diskrétni kosinové transformace (DCT):

M .
em(g) = Zlogym(i) cos(%(i —0.5)) proj=0,1...M, (5)
i=1

Kde M je pocet pasem melovského pasmového filtru a M, je pocet melovskych kepst-
ralnich koeficientlt. Pocet téchto koeficientti se obvykle voli nizsi nez je pocet pasem
melovského pasmového filtru. Obvykle se pouziva prvnich 10 az 13 koeficientti. V této
praci je pouzito 13 koeficient.

Nulovy koeficient ¢,,(0) je imérny logaritmu energie signalu. Casto se po¢ita vypo-
¢tem logaritmu kratkodobé energie ptimo z ¢asovych vzorka signalu:

N—

€log = log Z [s/(k)w(N —1— k)] (6)

k=0

—

Kde N znaci pocet vzorka ve zpracovavaném segmentu feci.

Pravé tyto koeficienty vypocitané pro kazdy segment hlasového signdlu pouzivam



v této praci jako vstupni vektor parametrii neuronové sité jak pro trénovani sité, tak
pro nasledné testy klasifikace VAD /noVAD.

Tyto priznaky je dale mozné zretézit tak, ze kromé priznaka aktualné vyhodnocova-
ného segmentu pouzijeme N okolnich segmenti. Ziskame tak ¢asovy kontext. Vyznam
v pripadé detekce Tfeci se da ukazat na prikladu, ze pokud je v predchazejicim i nasled-
ném segmentu signalu recova aktivita, je vyssi pravdépodobnost, ze aktualné zpraco-
vavany segment obsahuje také rec¢, nez kdyby okolni segmenty byly bez recové aktivity.
Takovéto kritérium méa velky vyznam zejména pokud priznaky aktualniho segmentu
jsou hrani¢ni mezi fecovou aktivitou a re¢ovou pauzou.

Vyse popsané priznaky jsou statické. K takto vytvorenému statickému vektoru pfi-
znakt ¢, se Casto pridavaji jako dalsi priznaky jesté tzv. dynamické koeficienty. Dyna-
mické koeficienty oznacované jako delta a delta-delta (akceleraéni) vyjadiuji dynamiku
(derivaci) Casové zmény vektoru pfiznaki. Tyto priznaky nejsou v této préaci pouzity,
proto nejsou vice popisovany.

Existuji jesté dalsi priznaky a jejich kombinace (napf. PLP, LDA+STC +fMLLR),
kterymi se tato prace vzhledem k zaméreni na dektekci fe¢i nezabyva. Stale se objevuji
novejsi a komplexnéjsi priznaky, ale jejich pouziti je vyznamné zejména pti rozpoznavani
feci a v dalsich slozitéjsich tlohach zpracovani feci.



Kapitola 3
Detekce rec¢i na bazi umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité byly navrzeny na zékladé snahy o matematické modelovani jevii
v lidském mozku a zakladni funkéni bunky nervového systému — neuronu. Prvni prace
na tomto poli vznikly jiz ve ¢tyFicatych letech 20. stoleti (neurobiolog W. S. McCulloch,
statistik W. Pitts). Az v roce 1958 byl publikovan algoritmus pro uceni vrstevnaté neu-
ronové sité s dopfednym Sifenim signdlu (Frank Rosenblatt — sit Perceptron). Bohuzel
vétsi uplatnéni ANN neumoznil tehdejsi stav vypocetni techniky a v roce 1969 doslo
ke ztraté zdjmu o umélé neuronové sité na pomérné dlouhou dobu, poté co matema-
tici Minski a Papert odvodili, ze pomoci jednovrstvé NN nelze fesit vsechny logické
operace (XOR). Toto omezeni je vSak mozno Fesit vicevrstvymi NN, avSak v té dobé
nebyly znamy algoritmy uceni vicevrstvych siti. AZ v roce 1983 v rdmci projektu De-
fence Advance Research Project Association (DARPA) se védciim D. Rumelhartovi a
LeCunovi podarilo odvodit algoritmus zpétného Sifeni chyby (Error Back-propagation
of gradient). Od té doby prochdzi ANN mohutnym rozvojem v oblasti novych algoritmu
uceni, architektur i aplikaci. Rychly vyvoj je podpofen nejen teoretickym vyzkumem
v této oblasti, ale i rychle rostoucim vykonem vypocetni techniky, ktery umoznuje prak-
tické aplikace ANN [4].

I 3.1 Generativni a diskriminativni algoritmy

Algoritmy uceni neuronovych siti mtizeme rozdélit na generativni a diskriminativni.

Generativni algoritmy

Neuronova sit se navrhuje piimo na rozliSovani mezi tridami na zakladé priznakt a
to tak, Ze se nejdiive nauc¢i modelovat strukturu vstupnich dat. Vystup jedné naucené
vrstvy feature detektoru pak slouzi jako vstupni data pro trénovani dalsi vrstvy. Po
tomto generativnim ,pretrainingu® jsou takto naucené sité mnohem lepsim vychozim
bodem pro uceni celé sité néz pri pocatecnim ndhodném nastaveni vah. Nasledné je
sit ,doladéna” diskriminativnim tréninkem algoritmem zpétného Siteni chyby napiic
celou DNN [6]. Mezi tyto generativni uéici algoritmy patii zejména Restricted Bol-
tzmann Machine, ktery je v této praci vyuzit pro predtrénovani hluboké neuronové sité.

Diskriminativni algoritmy

Diskriminativni (nebo také kondicionalni) modely predstavuji t¥idu modelu strojového
uceni pro modelovani zavislosti néjaké t¥idy (unobserved) na jiné pozorované proménné
(observed variable). Zajima nas pravdépodobnost

P(ylz)

To jest pravdépodobnost y na zdkladé algoritmu prezentovanych dat z. Mezi tyto gene-
rativni ucici algoritmy patii napr.:

- Logistic regression
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3.2 Perceptronové neuronové sité

- Support vector machines
- Conditional random fields
- Random Forests

- Neural networks

7 téchto algoritmu se dale zaméiime pouze na neuronové stité.

I 3.2 Perceptronové neuronové sité

Perceptron je nejjednodussim modelem dopfedné neuronové sité, ktery se skladéd jen
z jednoho neuronu. Jeho uziti je velmi omezené, nebot je mozné ho pouzit pouze na
mnoziny, které jsou linedrné separovatelné. Jeho rozsirenim je vicevrstevny perceptron,
ktery ma jiz mnohem Sirsi moznosti pouziti.

Obrazek 3.1. Perceptron
Inicializace spociva v nastaveni vah w, na ndhodné hodnoty. Pii procesu uceni jsou
vahy a prahy ménény na zdkladé vstupu do sité (vstupniho vektoru a; az a,,) tak, aby

chyba na vystupu byla minimalni.

Wt+1 - Wt + AWt (1)

Kde W je matice vah a AW, je odchylka aktualnich vah.
Jako potencial neuronu je oznacovan soucet soucinu vsech vstupu a, perceptronu vyna-
sobenych prislusnymi vahami w,,. K tomuto souctu se pri¢itd jesté prah neuronu b (bias).

z:b+an-an (2)
n=0

Na potencidl je aplikovana prenosova funkce o (transfer function). NejCastéji se pouziva
sigmoidalni aktiva¢ni funkce:

o(s) = 7 — (3)

a = logsig(n)

Obrazek 3.2. Log-Sigmoid transfer function
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3. Detekce re¢i na bazi umélé neuronové sité

nebo hyperbolicky tangens:

€% — =%

Vystupni rozsah o(z) je (0,1) a tanh(z) je (-1,1).
Pro sviij jednoduchy gradient je také casto pouzivanou funkci ,Rectified linear unit

function“ (ReLU):

ReLU(z) = max(0, z) (5)

U vystupni vrstvy se casto z duvodu spravného rozdéleni pravdépodobnosti pouziva
normalizace aktiva¢ni funkce funkci softmax::

P(ilo) = softmax(z") (6)
Input n Qutput a
| -05 1 | L
0o 1 05 0.17 048 0.1 028

a = softmax(n)
Obrazek 3.3. Softmax transfer function

I 3.3 Hluboké neuronové sité

Termin hluboka neuronova sit ptvodné oznacovala vicevrstvy perceptron s mmnoha
skrytymi vrstvami. Nyni vSak timto pojmem oznacujeme i sité typu ,deep belief
network“, avsSak terminologie neni jesté iplné standardizovana.

Output
Layer

Layer v W w v

Obrazek 3.4. Hlubokd neuronova sit
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Vstupni vrstva neuront se obvykle oznacuje jako vrstva 0 a vystupni jako vrstva L pro
L + 1 vrstvou DNN. Data privedena na vstupni vrstvu obvykle vyzaduji néjakou formu
preprocesignu (vétSinou normalizace vstupniho vektoru). Vicevrstva neuronova sit je
vétdinou trénovana algoritmem zpétného $ffeni chyby. Casto byva sit predtrénovana
algoritmy hlubokého uceni. V této praci bylo pouzito predtrénovani pomoci Restricted
Boltzman Machine algoritmu (RBM). Takovéto sit vétsinou dosahuje lepsich vysledku
nez pfi po¢ateénim nahodném nastaveni vah [2], [6].

I 3.4 Ptedzpracovani dat

Mezi zékladni pouZivané techniky predzpracovani dat (preprocessingu) patii normali-
zace priznakl per vzorek a globalni standardizace priznakid. Pokud pramér priznakt
kazdého vzorku se lisi a hodnota tohoto priiméru neni podstatnd pro popis feseného
problému, je vhodné tento primér odecist od kazdé hodnoty v tomto vzorku. Takto je
snizena variabilita vzorkd na vstupu do DNN. Ve zpracovani feci se prumér kepstralnich
koeficient (cepstral mean normalization — CMN) ode¢itd per promluva a pomdhé
snizit zkresleni vlivem akustického kanalu.

Cilem globélni pfiznakové standardizace je skalovani dat v kazdé dimenzi tak, aby
cilové vektory byly ve stejném rozsahu. Casto se piiznaky standardizuji tak, aby mély
nulovy pramér a jednotkovy rozptyl. V tom pripadé se jednd o Cepstral Mean and
Variance Normalization (CMVN).

B 3.5 Algoritmus zpétného Siveni chyby

Algoritmus zpétného siteni chyby (Error backpropagation - BP) je generalizaci Widrow-
Hoffova algoritmu nejmensich ¢tvercti a byl odvozen pro vicevrstvé neuronové sité se
spojitou nelinearni diferencovatelnou aktivacni funkci. Této podmince dobre vyhovuje
sigmoidalni funkce nebo hyperbolicka tangenta. Pomoci tohoto algoritmu se minima-
lizuje chybova funkce prostfednictvim adaptace synaptickych vah. Chybova funkce je
rovna nejcastéji stredni kvadratické chybé mezi pozadovanym a skute¢nym vystupem.
Suma ¢tvercti chyb bude vypocitana podle vztahu:

K K
E=Y le(k)] =) [tk) — y(k)? (7)
k=

1 k=1

Kde y je vystup z neuronu a t je pozadovana hodnota.
Vahy w; jsou pri uceni modifikovany dle vztahu:
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3. Detekce re¢i na bazi umélé neuronové sité

Chyba (k) je rovna chybé na vystupu neuronu nésobené derivaci aktivacni funkce.
Konstanta o udava rychlost uceni (learning rate).

I 3.6 Momentum

Je znamo, ze rychlost konvergence se da zlepsit, je-li je aktualizace vah nejen na zakladé
soucasnych, ale i predchozich gradient. Tento princip vyuziva Nesteroviv algoritmus
zrychleného gradientu pro uc¢eni DNN. Parametr momentum se voli v rozsahu 0.9 az
0.99. Momentum vyhlazuje zmény parametrit DNN pfi procesu uceni a je v této préci
pouzit v realizaci detektoru v neuro2d.

I 3.7 Architektura neuronové sité

Kazda neuronova vrstva muze byt povazovana za extraktor priznakt predchézejici
vrstvy. Proto kazda vrstva by méla mit dostatek neuront, aby odlisila dilezité ptiznaky.
Zejména je to dilezité v nizsich vrstvach. Pokud mé vrstva prilis mnoho neuronti, hrozi
nebezpedi tzv. overfittingu. Takovd neuronové sit prilis reaguje na Sum ve vstupnich
datech a s rostoucim poctem neuronti ve vrstvé se vysledky zhorsuji. Obecné Siroké a
meélké sité mivaji sklon k nebezpeci overfittingu a hluboké a tzké sité maji nebezpeci
underfittingu. V pripadé underfittingu sit neni schopna rozlisit podstatné priznaky. V li-
teratute [2] se pro tlohy hlasového rozpoznavani doporucuje 5 — 7 vrstev DNN s 1000
az 3000 neurony v kazdé vrstvé. Doporucuji se spise siroké a hluboké sité nez tzké a
mélké, jelikoz v hlasovych rozpoznavacich je mnoho lokélnich optim. Soucasti této prace
je najit a experimentalné ovérit optimélni architekturu voice activity detectoru.

B 3.7.1 Restricted Boltzmann Machine (RBM)

Restricted Boltzmann Machine (RBM) je stochasticka generativni neuronova sit. Jedna
se v podstaté o neorientovany graf skladajici se z vrstvy stochastickych viditelnych neu-
rond a z vrstvy stochastickych skrytych neuront. Viditelné a skryté neurony vytvareji
biparitni graf, ktery nema zadnou vazbu mezi neurony ve viditelné vrstvé a zadnou
vazbu mezi neurony ve skryté vrstvé. Diky chybéjicim vazbam mezi neurony ve stejné
vrstvé je mozné snadno vypocitat posteriorni pravdépodobnosti P(v|h) a P(h|v), kde
h je vektor skryté vrstvy a v je vektor viditelné vrstvy.

Obrazek 3.5. Restricted Boltzmann Machine

B 3.7.2 Deep Belief Network Pretraining

Jedna se o hierarchicky generativni model sité pro extrakci priznaki. V pripadé zpra-
covani feci vstupuji do takové sité obvykle zfetézené fecové priznaky, z nichz sit tvori
priznaky pres jednotlivé nelinedrni skryté vrstvy. Po natrénovani RBM sité se stav
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skryté vrstvy pouzije pro trénink dalsi RBM sité, kterd se nauci modelovat zavislosti
mezi neurony skryté vrstvy prvni RBM sité. Tento postup se miize opakovat az se
vytvori mnohovrstevny nelinearni ptriznakovy detektor. Takto navrsené RBM sité jsou
poté schopny fungovat jako jedna vicevrstva generativni Deep Belief Network (DBN).
Ackoli RBM sité jsou neorientované (undirected model), takto stohované RBM sité maji
2 horni vrstvy neorientované, ale ostatni vrstvy se potom chovaji jako orientované [6].

B 3.8 Detektor eti na bazi ANN

ANN - (Artificial Neural Networks) jsou v detektorech vyuzivany zejména ke klasifikaci
analyzovanych priznakt signdlu. Nejcastéji se opét pouzivaji kepstralni koeficienty.
Klasifikace se nemusi tykat pouze Fe¢ové aktivity (voice activity), ale pouziti ANN
je mozné i pro rozpoznavani feci (voice recognition), rozpoznavani mluvcéiho (speaker
recognition), emoc¢ni analyzy a dal$i. Vyhodou pouziti ANN je zejména jeji odolnost
k sumu v klasifikovanych tlohach. P1i téchto tlohach se setkavame nejcastéji s trojvrs-
tvymi sitémi, kde pocet neuront ve vstupni vrstvé odpovidd po¢tu parametrit (napf.
poctu analyzovanych kepstralnich koeficientii). Pocet neuroni ve druhé, skryté vrstve,
se voli s ohledem na Fesenou tlohu (Casto stovky az tisice neuroni). Pocet vystup-
nich neuronii odpovidd poctu klasifikovanych t¥id. Tedy v pripadé VAD detektoru 2
neuront, jejichz aktivace odpovidd stavim detekce fecové aktivity ¢i pauzy v reci.
Soucet pravdépodobnosti obou aktivaci je tedy 1. V pripadé detektoru re¢i je mozné
pouzit také pouze jeden vystupni neuron, jehoz aktivace predstavuje fecovou aktivitu.
Pravdépodobnost re¢ové pauzy je potom doplnék do 1 a je reprezentovan neaktivnim
vystupnim neuronem [3].

Vyhodou pouziti ANN nejen pro detektor feci je zejména [4]:

a) Ziskavani znalosti u¢enim pomoci mnoziny vzoru bez nutnosti slozitého matematic-
kého popisu.

b) Schopnost generalizace a diskriminace - do spravnych t¥id jsou klasifikovdna vstupni
data, na kterd nebyla sit primo natrénovana.

Ve srovnani s klasickymi metodami nemé DNN problém s modelovanim vice soucas-
nych ptiznakil v jednom ramci nebo okné, jelikoz mutze pouzit jinou skupinu skrytych
neuronu pro modelovani raznych udalosti. Zatimco napt. GMM predpoklada, ze kazdy
y,datapoint®“ je generovan jednou komponentou, takze neni mozné modelovat vice pri-
znakt soucasné. DNN nemaji problém zpracovavat kombinaci nékolika ramcu vstupnich
koeficienti a vyuzit takovéto okolni priznaky pro zpresnéni popisu chovani vstupnich
charakteristik Te¢i v ¢ase, coz napr. pii pouziti GMM neni takovym ptinosem, jelikoz
GMM vyzaduje dekorelovana vstupni data [6].
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Kapitola 4
Implementace

I 4.1 Realizace v Matlabu s Neural Network
Toolboxem

Matlab (matrix laboratory) — je programové prostiedi spolecnosti MathWorks. M4 sviij
matematicky orientovany jazyk, jehoz syntaxe vychazi z jazyka Fortran. Jedné se o pla-
ceny nastroj pro vypocty, pocitacovou simulaci, analyzu a prezentaci dat. Tento nastroj
je rozsiten zejména mezi védeckotechnickymi a vyvojovymi pracovniky v technickych
oborech. I vzhledem k pomérné vysoké cené tohoto komercéniho software vznikla i bez-
platnd verze pod licenci GNU General Public License (GPL) s ndzvem GNU Octave,
kterd je do zna¢né miry s Matlabem kompatibilni.

Neural Network Toolbox je modul do Matlabu a je také vyvijen spolecnosti
MathWorks. Poskytuje algoritmy a aplikace pro vytvafeni, trénovani, vizualizaci a
simulaci neuronovych siti.

Detektor fec¢i jsem realizoval nejdiive v Matlabu s Neural Network Toolboxem, kde
jsem experimentoval s riznou topologii sité (rizny pocet vrstev a neuronii v jednotlivych
vrstvach dopfedné neuronové sité), ruznymi prenosovymi funkcemi neuroni a poctem
ucicich epoch.

B 4.1.1 Trénovani a priprava dat

Pro trénovani ANN (fazi ufeni — nastavovani vah) musime kromé vektoru vstupnich
dat poskytnout siti i ocekavané spravné vystupni hodnoty. Pro tento ticel jsem vyuzil
Acoustic - Phonetic Continuous Speech Corpus TIMIT, ktery vznikl v rdmci projektu
DARPA. CVUT mé zakoupenu licenci. Vyhodou pouziti tohoto fecového korpusu je,
ze jeho soucasti je kompletni fonetickd transkripce, coz velmi usnadnuje pripravu dat
vhodnych pro trénovani ANN. Presto bylo nutné poskytnutd data transformovat do
vhodné formy.

Pro tento 1ucel jsem vytvoril perl skript Phon2SilOrSp.pl. Vystupni ocekdvané
hodnoty pro trénovani jsou vytvoreny na zakladé fonetické transkripce. Pokud jako
vystupni cestu uvedeme cestu k ptivodnimu zdroji (adresaf TIMITu), budou se soubory
vytvaret nikoliv v ramci nové struktury, ale primo v adresirové strukture TIMITu.
V konfiguracnim souboru tohoto skriptu je nutné definovat, kterou transkripci pova-
zZujeme za aktivni Te¢ a kterou za Te¢ nepovazujeme. Obecné se nemusi jednat pouze
pro trénovani ANN pro funkci voice activity detektoru je soubor s vychozi priponou
refout. Tento soubor obsahuje pravé vyse zminéné mapovani fonetické transkripce
na VAD/noVAD. Kazdy fadek tohoto souboru odpovidd jednomu segmentu odpovi-
dajicitho wav souboru. 1 v prvnim sloupci znamena hlasovou aktivitu - ,voice activity
detected” (VAD), 0 znamend pauzu v fedi - ,no voice activity detected“ (noVAD).
Druhy sloupec odpovida prosté negaci sloupce prvniho. Vyznam druhého sloupce je
v tom, ze Matlab vyzaduje, aby dimenze vystupnich dat pro uceni odpovidala poctu
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neuronu ve vystupni vrstvé ANN.

Dalsi soubory, které tento skript vytvari, jsou soubory typu:

- idet: jako refout, ale nemd sloupec s negaci (obsahuje pouze jeden sloupec 0/1:
VAD /noVAD)

- ndet: jako idet, ale po jednotlivych vzorcich (ne po segmentech)

- vad: na kazdém tadku je interval vzorki VAD nebo noVAD

- vas: vad po segmentech

B 4.1.2 Nacdteni dat do Matlabu

K nacteni trénovacich dat a ptipravé dat v Matlabu jsem vytvoril program myPrepa-
reData.m, ktery v Matlabu zajisti nacteni vSech souboru refout a odpovidajicich wav
souborti ve smyéce. Z wav soubori jsou postupné pomoci modulu vmfee (autor doc.
Ing. Petr Pollak, CVUT) vypocitany mel - kepstralni koeficienty. Vektory kepstralnich
koeficientu jednotlivych segmentt kazdého wav souboru jsou jako radky ukladany do
matice ,ceps“. O tuto je pri dalsi iteraci rozsifena matice vstupnich dat ,mSig“ o tfi-
nacti sloupcich. Matice ,m*“ o stejném poctu rfadki jako matice ,,mSig* a 2 sloupcich (2
vystupni neurony) vznikne iteracemi, kdy tato matice je pti kazdém priichodu rozsifena
o tadky z prislusného refout souboru odpovidajictho wav souboru (resp. o kepstalni
koeficienty).

B 4.1.3 Vytvoreni sité v Matlabu

Matice ,mSig* a ,m“ jsou pouzity jako parametry piikazu train(net,mSig’,m’). Pii-
kazem net = feedforwardnet([x], traingdz’) v Matlabu jsem vydefinoval neuronovou sit
NN toolboxu. [x] definuje pocet neuronu ve skryté vrstvé. Pripadné, pokud zadame
vice vrstev, tak v jednotlivych vrstviach [x,x,x|. Dalsim parametrem piikazu feedfor-
wardnet je zpusob uceni sité. Ja jsem v této praci pouzil traingdr - Gradient descent
backpropagation. Tento typ dopfedné NN je mozné vydefinovat jako fitnet — fitting
nebo patternnet - pattern recognition sité, pripadné cascadeforwardnet — sit ma spoje
primo ze vstupni vrstvy do hlubsich vrstev. S témito sitémi jsem vSak neexperimento-
val. Piikazem net.layersl.transferFcn = ’logsig’ definujeme prenosovou funkci neuronu.
Ve skrytych vrstvach jsem pouzil logsig a ve vystupni vrstvé softmax.

Piikazem net.trainParam.epochs = 1000 se definuje maximalni pocet trénovacich
epoch. Pokud trénovani projde maximalnim mnozstvim ucicich epoch nebo je dosazeno
pfi trénovani minimalniho gradientu nastaveného prikazem net.trainParam.min_grad
nebo maximélniho poc¢tu selhani validace trénovani nastaveného piikazem
net.trainParam.maz_fail, je trénovani ukonceno.

V ramci této prace jsem experimentoval s riznym mnozstvim neuronu ve skryté
vrstve, poctu skrytych vrstev a poc¢tu trénovacich epoch.

Piiklad konfigurace trivrstvé neuronové sité v Matlabu (vstupni vrstva 13 neu-
ront, skrytd vrstva 1000 neuront, vystupni vrstva 2 neurony):

neu = 1000;

net = feedforwardnet(neu,’traingdx’);
net.layers{l}.transferFcn = ’logsig’;
net.layers{2}.transferFcn = ’softmax’;
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4. Implementace

net.inputs{l}.processFcns = {};
net.outputs{2}.processFcns = {};

Hidden Output
Input Output
< = 1
[J—
13 2
1000 2
Obrazek 4.1. Priiklad topologie NN v Matlabu

B 4.1.4 Vyhodnoceni klasifikace

Natrénované sité byly otestovany novymi, pti trénovani nepouzitymi, daty. Na vstup
byly privedeny stejnym zplsobem pripravené kepstralni koeficienty. Pro ziskani vektoru
klasifikovanych dat VAD/noVAD byla pouzita funkce outputs = sim(net,mSig’), kde
net je natrénovana sit a vektor mSig jsou vstupni kepstralni koeficienty testovacich
dat. Pro zjisténi kolik segmenti bylo chybné klasifikovano, jsem provedl porovnani siti
vyhodnocenych dat VAD ve vektoru outputs s pripravenym vektorem ocekavanych dat,
jak by je sit méla vyhodnotit pii 100% tspésnosti. Pro porovnani siti vypoctenych
pravdépodobnosti, musime tyto nejdrive prevést do bindrni podoby, abychom mohli
snadno binarné porovnat vektory dat vypoctenych siti s ndmi ocekavanymi hodnotami
VAD /noVAD.

b = (outputs > 0.5); (1)
e = zor(b',m); (2)

Vektor e obsahuje 1 na misté, kde se vektory neshoduji, tedy chybné klasifikovany
segment. Nula je ve vektoru e na mistech, kde se oba vektory shoduji. Jednicky (chyby)
spocitame:

sum(e == 1) (3)

Vysledek vydélime celkovym poctem hodnot a po vynésobeni 100 ziskdme chybu v pro-
centech.

B 4.1.5 Vyhodnoceni realizace v Matlabu

Pocet epoch nutnych pro natrénovani sité z dat zvukového korpusu TIMIT je asi 200.
Dalsi trénovani pouze zptsobuje oscilace ve velikosti gradientu a odchylky vystupu od
cilovych hodnot a jiz nepiinasi zlepseni schopnosti cile spravné klasifikovat vstupni
data. Pro cilové, produkéni, feSeni neni feseni v Matlabu vhodné, jelikoz se jedna
o pomérné velky softwarovy balik a navic mé ruznd omezeni (veskerd vstupni data
musi byt soucasti jedné matice, zna¢né naroky na pamét..). Pro experimentovani je
vsak tento SW velmi vhodny, jelikoz umoznuje pomérné snadnou konfiguraci sité a
poskytuje dobré moznosti vyhodnocovani uceni a ovéreni spravné klasifikace sité na
zakladé siti predlozenych fecovych priznaki.
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I 4.2 Realizace v neural2d

B 4.2.1 O neural2d

4.2 Realizace v neural2d

Neural2d je konzolovy program s moznosti HT'TP webového rozhrani. Program byl
napsan v jazyce C++ pod MIT licenci. Jedna se o neuronovou sit s algoritmem zpét-
ného sireni chyby. Vstupni data mohou byt jednodimenzionalni nebo dvoudimenzionélni
(napf. obraz). Topologie sité se specifikuje v souboru topology.txt. Vstupni data do
neuronové sité jsou ocekavana v textovém souboru inputData.txt. Soubor input-
Data.txt miize obsahovat ptimo vstupni data, miize obsahovat seznam .bmp souboril
nebo .dat souborti, které obsahuji vstupni data v bindrni formé.

Pokud neni pouzito grafické uzivatelské rozhrani, nema program zidné dalsi zavis-

losti kromé C++ 11 kompilatoru. V pripadé kompilace s

podporou GUI je potieba

standardni POSIX socket networking knihovna. Program je mozné ptelozit v Linuxu i

ve Windows.

Kompilace programu v Linuxu:

cd neural2d
mkdir build

cd build
cmake
make

neural2d

The files

messagequeue.h
neural2d.h
inputData.txt [, Common definitions messagequeue.cppl
Input data Y
.

neural2d.cpp |—| neural2d-core.cpp

Algorithms, math,
nitty gritty

-l parseTopologyConfig.cpp | L

Contains main(). This is a small
top-level program that loops
through the training samples

webserver.cpp

visualize.cpp

)

Helper functions

topology.txt [~

Specifies the number of layers and
neurons and connections

Optional webserver (GUI)

Obrazek 4.2. Soubory neural2d
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B 4.2.2 Vytvoreni sité

Pro vytvoreni neuronové sité v neural2d je nejdrive nutné specifikovat jeji topologii
v konfigura¢nim souboru topology.txt.

Gramatika tohoto souboru:

layer-name parameters := parameter [ parameters ]
parameters := parameter [ parameters ]
parameter :=

input | output | layername
size dxy-spec

from layer-name

channel channel-spec
radius xy-spec

tf transfer-function-spec
convolve filter-spec
convolve xy-spec

pool max | avg xy-spec

dxy-spec := [ integer * ] integer [ x integer ]

xy-spec := integer [ x integer ]

channel-spec :=R | G | B | BW

transfer-function-spec := tanh | logistic | linear | ramp | gaussian |
relu

Konfiguracni soubor musi spliovat nasledujici pravidla:

- Komentare jsou uvozeny znakem ,,#”

- Vstupni vrstva se musi jmenovat ,,input”

- Vystupni vrstva se musi jmenovat ,output®

- Jméno kazdé skryté vrstvy musi zacinat ,layer®

- Argumentem ,from* musi byt definovana vrstva

- Parametry barevnych kanalt mohou byt pouze ve vstupni vrstvé

- Pokud je vynechan parametr ,size“, je velikost zkopirovana z vrstvy specifikované
v parametru ,from*

- Parametr ,radius® nesmi byt na stejném radku jako parametr ,,convolve“ nebo ,,pool*

- Stejné jméno vrstvy muze byt opakované definovano s riznym ,from“ parametrem

-V ,xy-spec“ a v XY ¢asti ,,dxy-spec” muze byt specifikovana jedna nebo dvé dimenze.
Pokud je specifikovana jedna dimenze, tak druhd je povazovdna za 1 (pf. ,8 x 1“ je
rada 8 neuront).

Piiklad konfigura¢niho souboru a neuronova sit s touto architekturou:

input size 4x4

layerl size 3x3 from input
layer2 size 2x2 from layerl
output size 1 from layer2
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4.2 Realizace v neural2d

Obrazek 4.3. Piiklad topologie NN dle uvedené konfigurace

Piiklad konfiguracniho souboru, ktery jsem pouzil pro realizaci detektoru fe¢i v neu-
ral2d:

input size 13

layerl size 500 from input

layer2 size 100 from layerl

layer3 size 30 from layer2

output size 2 from layer3 tf logistic

Sit dle této konfigurace vytvori 5 vrstvou neuronovou sit s 13 vstupnimi neurony,
500 neurony v prvni skryté vrstvé, 100 neurony ve druhé skryté vrstvé, 30 neurony
v posledni skryté vrstvé a 2 vystupnimi neurony reprezentujicimi pauzu v feéi (no
voice activity) a hlasovou aktivitu (voice activity). Vystupni vrstva ma nastavenu lo-
gistickou (sigmoidalni) prenosovou funkci. Ostatni vrstvy maji tanh prenosovou funkci.
V pripadé zfetézeni vstupnich piiznakt je nutné rozsirit pocet vstupnich vektort na
nasobek 13 dle pouzitého ndsobku piiznaku (splicing).

B 4.2.3 Priprava dat a extrakce feCovych parametri

Pro transformaci fonetického popisu TIMITu do formy vhodné pro trénovani neu-
ronové sité jsem vytvoril skript neuwral2d_feat.sh. Tento skript vyuziva k pripravé
dat pro trénovani nékteré soubory z Kaldi toolkitu. Zejména pro vypocet MFCC
koeficienta. K funkci tohoto detektoru je vSsak mozné pouzit jiné moznosti vypoctu
priznakli a TeSeni neni tedy na téchto souborech zavislé. Ve skriptu je tfeba nastavit
potiebné cesty k TIMITu (fecové databazi) a Kaldi bindrnim souborum. Tento skript
spousti program compute-mfcc-feats, ktery realizuje vypocet priznakil pro pripra-
vend data. Jedna se pravé o bindrni spustitelny soubor z Kaldi toolkitu. Vystupni
soubor tohoto programu obsahuje vsechny promluvy daného souboru prevedené na
MFCC. Kazda promluva je uvedena unikatnim identifikdtorem nésledovanym levou
hranatou zavorkou. Poté néasleduji jednotlivé Fadky po 13 koeficientech. Kazdy ta-
dek odpovida jednomu segmentu feci. Konec promluvy oznacuje prava hranata zavorka.
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Vystupni ocekdvané hodnoty pro trénovani jsou vytvoreny na zdkladé fonetické
transkripce. Pro tento tucel jsem vytvoril perl skript Phon2SilOrSpNN2d.pl. V kon-
figuraénim souboru config.txt tohoto skriptu je nutné definovat, kterou transkripci
povazujeme za aktivni feC¢ a kterou za Te¢ nepovazujeme. Obecné se nemusi jednat
pouze o ticho, ale o Sum a jiné zvuky, které nemaji povahu feci. V tomto feseni jsou
jako non-voice mapovany labely ve skriptu takto:

@silence = (pau, epi, h#)

Abychom mohli prevést foneticky popis na bindrni vektor (VAD/noVAD) odpovi-
dajici feCovym segmentiim, potrebujeme ve skriptu nastavit délku okna a presah oken,
které provedeme nastavenim proménnych $wlen a $wstep v konfiguracnim souboru
config.txt. Tyto parametry musi presné odpovidat pouzitym parametrim pii ziskani
fecovych priznaki, abychom dostali takovou délku binarniho vektoru, ktera odpovida
poctu tadku priznakt pro jednotlivé promluvy. Vystupem tohoto skriptu je soubor
idets.scp, ktery obsahuje list cest na jednotlivé idet soubory uvozené jedinecnym
identifikatorem promluvy. Soubory, na které tento list odkazuje, obsahuji pravé vyse
zminéné mapovani fonetické transkripce na 1 - fecovd aktivita nebo 0 - Zadnd Fecova
aktivita (VAD/noVAD). Kazdy tadek tohoto souboru odpovidd jednomu segmentu
odpovidajiciho wav souboru.

Struktura vystupniho souboru je nésledujici:

faem0_si1392 [

38.42281 -31.03193 -10.48713 -9.130266 -11.1834 -1.999403 18.74048
3.368952 6.262515 -5.230333 -4.666165 -14.61002 -12.81378

]

Pro trénovani sité je potfeba pripravit vstupni soubor, standardné pojmenovany
inputNNData.txt. Tento soubor v pripadé trénovani obsahuje jak vstupni priznaky,
které se uvadéji ve slozenych zavorkach, tak i cilové vektory. Kazdy radek odpovida
jednomu segmentu signdlu. Format vstupniho souboru je tedy nésledujici:

{35.31086 — 29.43537 — 2.165891 — 5.569582 1.829457 2.867076 6.062552 —
1.787973 —3.104678 — 1.536021 5.721472 1.975193 3.525253 } 0 1

Tento vstupni soubor pro trénovani neuronové sité vytvari perlovy skript Feature-
sPrepNN2d.pl, ktery jsem vytvoril. V konfigura¢nim souboru tohoto skriptu se nastavi
proménnd InputFile, coz je soubor idets.scp popsany vyse a InputFile MFCCtext, coz
je soubor s mfcc priznaky. Vystupem je vstupni soubor pro trénovani neuronové sité
inputNNData.txt.

B 4.2.4 Trénovani DNN a detekce ¥edi v neural2d

Parametry pro uceni neuronové sité je nutné nastavit primo ve zdrojovém souboru
neural2d.cpp. Jedna se zejména o tyto parametry:

myNet.eta = 0.3f;
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myNet .dynamicEtaAdjust = false;
myNet.alpha = 0.3f;

myNet .reportEveryNth = 2000;

myNet .repeatInputSamples = true;
myNet .shuffleInputSamples = false;
myNet .doneErrorThreshold = 0.000205f;

Po kompilaci je mozné spustit uceni prikazem:
/neural2d topologyNN.txt inputNNData.txt weights.txt
Po tspésném natrénovani sité jsou naucené vahy uloZzeny v souboru weights.txt.

Ulozené vahy mohou byt nahrany funkci loadWeights(filename) a sit mtize de-
kédovat nova data. Vlastni detekce feci se spousti zavolanim funkce feedForward().
Pro vlastni detekci feci musime siti poskytnout novy vstupni soubor inputNNData.txt,
ktery obsahuje pouze fecové priznaky, nikoliv cilové vektory.

B 4.2.5 Vyhodnoceni realizace v neural2d

Pro vyhodnoceni tispésnosti detekce byl pouzit program vadcrit. Vystupni soubor z neu-
ronové sité bylo proto nutné prevést do pozadovaného formétu. Pro porovnani s refe-
renénim detektorem bylo nutné prevést do tohoto formatu také cilové vektory tar-
gets.ark. Pro prevod byl pouzit perlovsky skript AliNNoutTest.pl, ktery jsem za timto
ucelem vytvoril.

Pro vyhodnoceni uspésnosti detekce nebyly pouzity promluvy, na kterych byla sit
trénovana, ale skupina promluv testovaciho souboru.

Vyhodnoceni tispésnosti se potom spusti piikazem vadcrit filel file2, kde filel
je testovany vystupni vzorek a file2 je referen¢ni vzorek vznikly prevodem z cilovych
vektoril.

Detektor navrzeny v neural2D pro svoji kompaktnost a jednoduchy kéd v C++ muze
byt snadno implementovatelny v rtuznych embedded zafizenich, jako jsou ruzné detek-
tory v komunikac¢ni technice, Internetu véci (IoT) apod. Tento detektor se pii experi-
mentech prokéazal jako funk¢ni. Framework neural2D nepodporuje RBM predtrénovani.
O presnosti detekce je pojednano v kapitole zabyvajici se experimenty.

I 4.3 Realizace v Kaldi
B 4.3.1 O Kaldi

Kaldi je sada nastrojt pro rozpoznavani fec¢i. Jsou napsany v jazyce C++ a licencovany
pod licenci Apache v2.0. Kaldi je primarné uréeno pro vyzkumniky v oblasti zpracovani
feCi. Soucasti Kaldi jsou i vzorové skripty, tzv. ,recipes® pro nékteré reseni rozpozna-
vacu. Pro ucely této prace se ale ze zadného primo vychazet nedd. Autory projektu
jsou Povey, Daniel and Ghoshal, Arnab and Boulianne, Gilles and Burget, Lukas and
Glembek, Ondrej and Goel, Nagendra and Hannemann, Mirko and Motlicek, Petr and
Qian, Yanmin and Schwarz, Petr and Silovsky, Jan and Stemmer, Georg and Karel Ve-
sely. Projekt obsahuje 3 ruzné implementace neuronovych siti (nnetl, nnet2 a nnet3).
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Ja jsem si vybral feseni nnetl, jelikoz se mi zdalo 1épe zdokumentované a nalezl jsem
k této siti vice zdroji.

B 4.3.2 Instalace Kaldi
Je potfeba nejdiive nainstalovat, pokud v sytému jiz nejsou, nasledujici programy:

- atlas — nutné pro vypocty linedrni algebry

- autoconf — automatickd kompilace software

- automake — vytvari portabilni Make soubory

- ¢git — umozni pracovat s Git distribuovanym verzovacim tlozistém

- libtool — vytvareni statickych a dynamickych knihoven

- sun — revision control system (Subversion), nezbytné pro stazeni a instalaci
- wget — data transfer pomoci HTTP, HTTPS a FTP protokola

- zlib — komprese dat

- awk — jazyk pro préci s textovymi soubory a datovymi proudy

- bash — Unixovy shell

- grep — command-line utilita pro prohledédvani textu podporujici regularni vyrazy
- make — sestavuje spustitelné soubory a knihovny

- perl — programovaci jazyk vhodny zejména pro zpracovani textu

Stazeni Kaldi z Gitu:
git clone hitps://qgithub.com/kaldi-asr/kaldi.git kaldi —origin upstream
Pripadné aktualizace a opravy chyb se instaluji:

git pull

B 4.3.3 Adresarova struktura receptu

steps — obsahuje skripty, které jsou soucasti Kaldi

utils — obsahuje skripty, které slouzi k modifikaci soubortu

local — obsahuje pouze soubory specifické pro dany korpus, na kterém pracujeme
data — standardné se tu ukladaji adresare jako ,train“ a ,test“

exp — obsahuje aktudlni experimenty, modely a logy

conf — obsahuje konfigurac¢ni soubory pro rtizné skripty

Soubor path.sh obsahuje cestu k adresari Kaldi a dal$im potrebnym soubortm. Bi-
narni soubory jsou obvykle ulozeny v jinych adresarich, nez kde provadime experimenty.
Abychom k témto souborim mohli z nasich skripti (recipe) pristupovat, je nutné nej-
prve spustit soubor path.sh.

B 4.3.4 Priprava dat a extrakce feCovych parametrii v Kaldi

Pro transformaci fonetického popisu TIMITu do formy vhodné pro trénovani neuro-
nové sité jsem vytvoril skript VA DdataPrep.sh. Ve skriptu je treba nastavit nasledujici
parametry, které je pro béh na CVUT klastru magi208 mozné nastavit napft. takto:

feats_nj = 10 - pocet vypocetnich jader pro vypocet
timit=/workspace/user/timit/timit — cesta k TIMUTu
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kaldi=/usr/kaldi-trunk - cesta k instalaci Kaldi

workDir=/scratch/user/workdir - zde se ulozi vytvorené soubory s extrahovanymi
priznaky jednotlivych wav souboru a target soubory s vektory 0/1 (speech/non-speech)
sourceDir=/workspace/user/VAD7/data/local/data — adresar, kde se ulozi vystup
subskriptu timit_data_prep.sh, ktery je soucasti Kaldi toolkitu

Skript timit_data_prep.sh, ktery VADdataPrep.sh spousti, vytvori rizné soubory
popisujici nahravky ulozené v souborech wav z pohledu mluvéiho promluvy, fonetic-
kého prepisu, pohlavi mluvéiho, délky promluvy atd. Zaroven rozdéli soubory promluv
na 3 ¢asti ,train“, ,dev, ,test“. Soubory vzorkl ,train“ a ,dev* slouzi pro uceni neu-
ronové sité. ,, Test“ soubory jsou urceny pro otestovani spravné funkce DNN based VAD
detektoru na vzorcich, na které nebyla sit trénovana. Pro realizaci VAD detektoru po-
uzijeme 3 soubory vytvorené skriptem timit_data_prep.sh: train_wav.scp, dev_wav.scp,
test_wav.scp. Tyto soubory nam poskytnou jedinec¢ny identifikdtor promluvy, ktery je
navazan na konkrétni wav soubor, ve kterém je promluva ulozena, viz. priklad:

mzmb0_sx86 /usr/local/kaldi-trunk/tools/sph2pipe_v2.5/sph2pipe -f wav
/data/timit/timit/train/dr2/mzmb0/sx86.wav

Pro vypocet priznaku je k dispozici compute-mfcc-feats, ktery realizuje vypocet
priznakt pro pripravend data. Tento program z Kaldi toolkitu ndm pro kazdy soubor
Htrain®, dev“ a test® vypocitd melovské kepstralni koeficienty a ulozi do souboru
odkazy na tyto priznaky dle unikdtniho identifikatoru promluvy s rozdélenim do 3
souboru (train, dev, test):

SworkDir/raw_mfec/feats.scp
SworkDir/rawDev_mfcc/feats.scp
SworkDir/rawTest_mfcc/feats.scp
v nasledujicim formatu:

faem0_sx312 /scratch/lakosil/workdir/raw.mfcc/feats.ark:194451

Na zacatku radku je opét unikatni identifikdtor promluvy, nasleduje cesta a na-
zev souboru archivu, ve kterém jsou ulozeny MFCC nélezejici ptislusnému souboru
promluv, a posledni ¢islo udavé polohu zac¢atku MFCC pfislusné promluvy (byte offset
pro funkci fseek C++). Standardné jsou soubory ark ukladany komprimované. Pokud
chceme ulozit soubor bez komprimace, predame v parametru programu za typ souboru
ark parametr ,t“ oddéleny ¢arkou (pf. ark,t,scp:$workDir/raw mfcc/feats.ark).
Struktura souboru feats.ark je nasledujici:

faem0_sil1392 [

38.42281 -31.03193 -10.48713 -9.130266 -11.1834 -1.999403 18.74048
3.368952 6.262515 -5.230333 -4.666165 -14.61002 -12.81378

]

Soubor feats.ark obsahuje vSechny promluvy daného souboru prevedené na MFCC.
Kazda promluva je uvedena unikatnim identifikdtorem, za kterym naésleduje leva
hranatéd zavorka. Poté nésleduji jednotlivé tadky po 13 koeficientech. Kazdy tadek
odpovidé jednomu segmentu feci. Konec promluvy oznacuje prava hranatd zavorka.
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Nasledné se spousti skript, ktery jsem vytvoril v perlu Phon2SilOrSp.pl. Jedna se
o mirné modifikovany skript popsany v sekci realizace VAD v Matlabu. Modifikace
byla zejména v prepsani nékterych casti zavislych na OS pro Linux. Déle byly ze
skriptu odstranény konfiguraéni soubory a zruseno kopirovani wav soubori. Vystupni
ocekavané hodnoty pro trénovani se musi vytvorit na zakladé fonetické transkripce. Ve
skriptu se vydefinuje, ktera transkripce je povazovana za aktivni fec¢ a kterd za fecovou
pauzu. V nasem pripadé jsou jako recové pauzy mapovany znacky ve skriptu takto:

@silence = (pau, epi, h#)

Aby bylo mozné prevést foneticky popis na bindrni vektor (VAD/noVAD) odpo-
vidajici reCovym segmenttim, je potreba ve skriptu nastavit délku okna a presah oken,
které se provede nastavenim proménnych $wlen a $wstep. Tyto parametry musi presné
odpovidat pouzitym parametrim pri ziskani recovych priznakt, aby se docililo takové
délky binarniho vektoru, ktera odpovida poc¢tu radkt priznaka pro jednotlivé promluvy.
Tato shoda je v dalsim skriptu kontrolovana. Pokud by néjaky vektor poctem prvku
neodpovidal poc¢tu extrahovanych MFCC priznakt pro tuto promluvu, tak by se tato
jsou pravé tyto binarni vektory pro kazdou promluvu. Tyto soubory maji vychozi
priponu refout. Kazdy fadek tohoto souboru odpovidd jednomu segmentu odpovida-
jictho wav souboru. “1” v prvnim sloupci znamend hlasovou aktivitu, “0” znamena
fe¢ovou pauzu (noVAD). Dalsi soubory, které tento skript vytvari, nejsou pro realizaci
VAD potieba a jejich vyznam byl popsdn v kapitole vénované realizaci v  Matlabu.
Poslednim tkolem v ramci pripravy dat pro trénovani neuronové sité detektoru je
slouceni jednotlivych refout soubort obsahujici vyse popsané cilové binarni vektory
do jednoho souboru (targets.ark) ve formétu ocekdvaném neuronovou siti v Kaldi.
K tomuto ucelu jsem napsal perl skripty AlignFeaForNet.pl, AlignFeaForNetDev.pl
a AlignFeaForNetTest.pl. Format je uvozen jednoznaénym identifikdtorem promluvy
nasledovanym “0” — no speech a “1” — speech.

faem0si1392 00 0000000000011 111111111.

Identifikator promluvy slouzi jako kli¢ pro propojeni se souborem feats.ark obsa-
hujicim koeficienty MFCC. Na zakladé tohoto propojeni se ovéri, jestli pfesné odpovida
délka cilového vektoru VAD/noVAD na segment s po¢tem segmentu (Fadki) v sou-
boru piiznakt MFCC. Pokud by nékterd promluva neodpovidala pfesné v mapovani
segmentt priznakt na cilovy vektor, tak se tato promluva vytradi ze souboru promluv
pro uceni neuronové sité. Skript AlignFeaForNetDev.pl se lisi pouze v tom, ze vystup
se slouci s vystupem skriptu AlignFeaForNet.pl takovym zpusobem, Ze vzniknou 2
nezavislé soubory scp pro train a dev trénovaci soubory (feats.scp v riznych adresarich
dle nastaveni proménnych $outputFileFeats), ale pouze jeden spolecny soubor tar-
gets.ark s cilovymi vektory za oba soubory promluv (train i dev). Target vektory nejsou
sice potieba pro testovaci soubor promluv pro trénovani detektoru, presto je nutné mit
skript i pro tento soubor AlignFeaForNetTest.pl. Tyto testovaci target vektory budou
déle potieba pro ovéreni spravné funkce detektoru. Vyhoda separatnich skriptid pro
kazdy soubor promluv je, Ze pokud se s nékterym souborem nepracuje (napt. pokud
je potfeba pouze otestovat jiz natrénovanou sit), ostatni se zakomentuje a nemusi se
zbytecné pocitat.

26



B 4.3.5 Trénovani DNN v Kaldi

Za tucelem natrénovani neuronové sité jsem vytvoril dva skripty VADrunDNN.sh a
VADrunDNNZ2.sh. Tyto skripty se lis{ od sebe tim, ze VADrunDNN2.sh provadi pred
vlastnim trénovanim algoritmem zpétného siteni chyby predtrénovani prostrednictvim
Restricted Boltzmann Machine. VADrunDNN.sh predtrénovani neprovadi. Jednd se
tedy o sit typu MLP.

Pred spusténim samotného trénovani je potfeba nastavit nékolik proménnych, které
urcuji jakym zptsobem se tlohy spousti na klastru ve fronté. K tomuto ticelu se na
zacatku téchto skriptil spusti shellovsky skript c¢md.sh. Zde se specifikuje, jestli je pro
danou ulohu vyuzivana fronta cpu a je mozné specifikovat dalsi pametry, jako napf.
pocet jader. Pokud mame k dispozici grafickd jadra (gpu), nastavuje se i proménnd
cuda_cmd. CUDA (Compute Unified Device Architecture) je hardwarova a softwarova
architektura, ktera umoznuje na vybranych gpu spoustét programy napsané v jazycich
C/C++, OpenCL, DirectCompute a nékterych dalsich. Vypocet na grafickych jadrech
probihd u tloh s vysokou moznosti paralelizace vyrazné rychleji. P¥i experimentech
v této préci byla uloha, jejiz vypocet trval na notebooku s cpu Core i7 cely den, vypo-
¢itdna na grafické karté GeForce GTX 650 Ti do 30 minut.

Piiklad cmd.sh pro béh na klastru magi CVUT:

export train_cmd=queue.pl -q cpu.q
export decode_cmd=queue.pl -q cpu.q
export mkgraph_cmd=queue.pl -q cpu.q
export cuda_cmd=queue.pl -q gpu.q

Pokud ma skript bézet na lokalnim pocita¢i misto na klastru, nastavi se cmd.sh
takto:

export train_cmd=run.pl
export decode_cmd=run.pl
export cuda_cmd=run.pl
export mkgraph_cmd=run.pl

Pokud neni pro vypocty k dispozici grafickd karta s podporou CUDA, je nutné
projit subskripty a nastavit ’--skip-cuda-check true’, jinak skripty konc¢i chybou.
Vlastni trénovani neuronové sité v Kaldi se spusti prikazem:

train nnet.sh <data-train> <data-dev> <lang-dir> <ali-train> <ali-dev>
<exp-dir>

Dilezité parametry piikazu train_nnet.sh specifikuji:

hid layers - pocet skrytych vrstev

hid dim - pocet neuronil ve vrstvé

copy-feats - zkopiruje ptfiznaky v prehdzeném poradi pro uceni
splice — pocet zfetézenych priznaki

num_tgt — pocet vystupnich neuroni
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learn rate - vychozi koeficient uceni (learning rate)
labels — manudlni cilové vektory (jinak se ocekédvaji pdf alignment soubory)

Parametrem labels piepneme trénovani z rezimu, kdy jsou jako vstup ocekavany
pdf alignment soubory, na rezim manualnich cilovych vektori — targets. Parametru
labels je potreba predat vystup programu ali-to-post ark, ktery prevede format
souboru targets.ark na vstupni formét potiebny pro trénovani v Kaldi nnetl.

Déle je nutné predat jako parametr adresdie <data-train> <data-dev> <lang-
dir> <ali-train> <ali-dev> <exp-dir>. Adresdi <data-train> urcuje, kde bude
hleddn soubor feats.scp s priznaky extrahovanymi z wav soubori. Adresai <data-
dev> urcuje, kde bude hledan soubor feats.scp s priznaky souboru dev (coz by mélo
byt 10% promluv ze souboru promluv pro trénovani). Adresdfe <lang-dir> <ali-
train> <ali-dev> jsou v pripadé pouziti manualniho mapovani label nepouzity. Jako
tento parametr je zadan retézec ,dummy-dir“, ze kterého je zfejmé, ze se nejedné o re-
alnou cestu. Parametr je sice ignorovan, ale je programem vyzadovan.

Samotné trénovani neuronové sité bez RBM predtrénovani se spusti tedy timto prika-
zem:

$cuda_cmd $dir/log/train nnet.log local/nnet/train nnet.sh --num_tgt 2
--hid-layers 6 --hid-dim 500

--copy—feats false --labels

ark:ali-to-post ark:/scratch/user/workdir/raw\_data/targets.ark ark:-|
--feat-type plain --splice 5 --learn-rate 0.008
/scratch/user/workdir/raw_data /scratch/user/workdir/rawDev_data dummy-
dir dummy-dir dummy-dir $dir || exit 1;

Predtrénovani Deep Believe Network algoritmem RBM se spusti skriptem:
steps/nnet/pretrain_dbn.sh. Piikaz pro trénovani neuronové sité train_nnet.sh se roz-
$it1 o parametr dbn, kterym specifikujeme, kde je uloZena predtrénovana Deep Believe
Network.

Uceni, véetné predtrénovani, se tedy spusti:

$cuda_cmd $dir/_pretrain_dbn.log
steps/nnet/pretrain dbn.sh --hid dim 500
/scratch/user/workdir/raw_data $dir || exit 1

dbn=/scratch/user/workdir/exp/nnet/6.dbn

$cuda_cmd $dir/_train nnet.log

local/nnet/train nnet.sh --dbn $dbn --num_tgt 2 --hid-dim 500
--hid-layers 6 --learn-rate 0.008

--labels "ark:ali-to-post ark:/scratch/user/raw data/targets.ark ark:-|"
/scratch/lakosil/workdir/raw_data /scratch/user/rawDev_data dummy-dir
dummy-dir dummy-dir $dir || exit 1;

Natrénovand neuronova sit je potom uloZena do souboru final.nnet.
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B 4.3.6 Detekce fedi v Kaldi

Vlastni detekce fecové aktivity pomoci natrénované DNN se spousti skriptem VA Dde-
codeTest.sh. V tomto skriptu se kromé nastaveni béhového prostiedi spousti detekce
feci prikazem nnet-forward. Jako parametry se musi uvést cesta k feature-transform
souboru, cesta k natrénované siti final.nnet, cesta k pripravenym priznaktm pro de-
kédovani a cesta k souboru, kam se ma ulozit vystupni soubor detektoru. Soubory
final.feature_transform a final.nnet vznikly v trénovaci fazi neuronové sité a je v nich
ulozZena kompletni sktruktura naucené sité.

Ve vystupnim souboru jsou po jednozna¢ném identifikitoru promluvy a tvodni
hranaté zavorce 2 sloupce, kde prvni sloupec odpovida pravdépodobnosti aktivace
neuronu reprezentujici reCovou pauzu, druhy sloupec odpovida pravdépodobnosti akti-
vace neuronu reprezentujici fecovou aktivitu. Formét vystupniho souboru je néasledujici:

fdhc0_si15659 [
.9907688 0.009231115
.9937748 0.006225155
.9948644 0.005135663
.9967378 0.00426215
.99477 0.005229985
.9965784 0.003421595
.9901966 0.009803334
.9849619 0.01503809
.6492161 0.3507839
.8381851 0.1618149
.8201469 0.1798531
.7284303 0.2715697
.6942619 0.3057381
.3273127 0.6726873
.002980406 0.9970196

O O O O O O OO OO OO O oo

B 4.3.7 Vyhodnoceni realizace v Kaldi

Pro vyhodnoceni ispésnosti detekce byl pouzit program vadcrit. Vystupni soubor z neu-
ronové sité bylo proto nutné prevést do pozadovaného forméatu. Pro porovnani s refe-
ren¢nim detektorem bylo nutné prevést do tohoto formatu také cilové vektory tar-
gets.ark. Pro prevod byl pouzit perlovsky skript AliNNoutTest.pl, ktery jsem za timto
ucelem vytvoril.

Pro vyhodnoceni tspésnosti detekce nebyly pouzity promluvy, na kterych byla sit
trénovana, ale skupina promluv testovaciho souboru. Vyhodnoceni tspésnosti se po-
tom spusti prikazem vadcrit filel file2, kde filel je testovany vystupni vzorek a
file2 je referencni vzorek vznikly prevodem z cilovych vektor.

Detektor navrzeny v Kaldi muze byt soucésti slozitéjsi implementace (napf. hla-
sového rozpoznavace) realizované v tomto soucasném state-of-art hlasovém toolkitu.
Tento detektor se pii experimentech prokazal jako funk¢ni a poskytuje Sirokou skélu
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algoritmil a nastroji pro zpracovani hlasu. O presnosti detekce je pojednano v kapitole
zabyvajici se experimenty.
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Kapitola 5
Experimentalni cast

Pro realizaci detektoru recové aktivity je nutné nejdrive experimentdlné najit a ovérit
optimalni parametry neuronové sité a vstupni recové priznaky.

I 5.1 Evaluacni kritéria

Pro posouzeni spravné funkénosti VAD detektoru je dulezitd metodika vyhodnoceni
chyb. Pii pouzité metodice vyhodnoceni chyb vychazime z porovnani dvou soubort
vysledkt detektort:

- detektoru referen¢niho, jehoz vysledky povazujeme za vzdy spravné - ref[i]. Typicky
vznikd manudlnim popisem signdlu znackami symbolizujicimi speech/non-speech. Jeli-
koz manudlni popis je velmi narocny, nahrazuje se automatickym popisem zaloZzenym
na rozpoznavani hranic jednotlivych fonému

- redlného VAD detektoru - vad|[i]

Aby byly soubory porovnatelné, musi mit stejnou délku — N a v obou souborech se
vyskytuji pouze hodnoty 1 — speech nebo 0 — non-speech. [7]

Pro vyhodnoceni parametri jsem pouzil program ,vadcrit® — autor Milan Vaclavik,
CVUT - FEL K331. Tento program vyhodnocuje nasledujici parametry VADu:
- ERR celkovy pocet chybnych rozhodnuti

ERR = |refli] — vadli]| (1)

1=0

- ERS pocet chybnych rozhodnuti v fec¢i “ERror in Speech”

ERS = |refli] — vadli]|.refli] (2)

=0

- ERP(ERN) pocet chybnych rozhodnuti v pauze “ERror in Pause” (ERror decission
in Noise)

N
ERP = |refli] — vadli]|.(1 — ref[i)) (3)
1=0
Ziejmé plati:
ERR = ERS + ERP (4)

Nize jsou popsany zakladni typy chyb detekce hlasu, které rozlisujeme:

- NDS - “Noise Detected as Speech” - Sum je nespravné detekovan jako fe¢ bé-
hem non-speech (noise) tseku, je to tedy podmnozinou ERN
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- SDN - “Speech Detected as Noise” - TfeC je nespravné detekovana jako Sum bé-
hem fecového tiseku. Chyba je podmnozinou ERS.

12f | ' ] 1.2 ]
1t refi 1+ refi
0.8t ] 0.8
] 0.6
04} ] 0.4
0ol vadi 02 vadi
0 0
0 1000 2000 i 3000 0 1000 2000 3000

(a) (b)

Obrazek 5.1. Chyba NDS (a) a chyba SDN (b)

- MIS - “Missed Speech” — tato chyba je detekovana, pokud tsek Teci neni kompletné
detekovan (zacétek i konec). Jedna se o podmnozinu EFRS.

- MIN - “Missed Noise” - tato chyba je detekovana, pokud celd Tecova pauza
neni detektorem detekovana. Typicky se jedna o pauzu mezi slovy. Jedna se o podmno-
zinu FRN.

------- 12| ———— ———————
12 1 .: 1 I
1} refi 1 I 1} refi 1 :
08} . ! ] 08 . I
e ——— ! e | e———— o4
0.6 0.6
0.41 ] 0.4
; vadi
0.27 vadi ] 0.2
0 0 . .
0 1000 2000 i 3000 0 1000 2000 j 3000

(a) (b)

Obrazek 5.2. Chyba MIS (a) a chyba MIN (b)

- OV F - “OVerlap at the Front” - tato chyba je detekovana, pokud je fe¢ detekovana
dfive nez ve skutecnosti ma byt

- OV B - “OVerlap at the Back” - tato chyba je detekoviana, pokud je fe¢ deteko-
vana pozdé&ji nez ve skuteCnosti ma byt
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1.2 m—————— 1.2 e e ]
1t refi ! 1t refi I
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(a) (b)
Obrazek 5.3. Chyba OVF (a) a chyba OVB (b)

- TRF - “TRuncation at the Front” - tato chyba je detekovina, pokud je re¢ detekovana
s urc¢itym zpozdénim

- TRB - “TRuncation at the Back” - tato chyba je detekovina, pokud je fe¢ de-
tekovana diive nez by ve skuteCnosti méla byt

1.2t S - 12— .
! 1

1+ refi I 1+t refi 1
08f : 0.8r :
0.6 — 0.6 E——
0.4} 1 0.4}
0ol vadi | 0ol vadi

0 ot

0 10IOO 2DIOO i 3000 0 1060 20‘00 i 3000

(a) (b)

Obrazek 5.4. Chyba TRF (a) a chyba TRB (b)

I 5.2 Pouzité recové databaze

Experimenty v této praci jsou zalozeny na pouziti dat ze dvou Trecovych databazi -
TIMIT a QUT-TIMIT. TIMIT proto, protoze tato databdze je velmi dobte foneticky
popséna a jedna se o databézi svym zpiisobem referenc¢ni. Jelikoz na této databazi bylo
jiz provedeno velmi mnoho experimenti, jsou vysledky snadno porovnatelné s jinymi
experimenty. Databaze QUT-TIMIT byla pouzita proto, ze jen samotny TIMIT ne-
obsahuje sumové pozadi, coz neni iplné idedlni pro experimenty s detekci hlasu. Pro
detekci hlasu nebo pauzy v fe¢i v idedlnich podminkach bez pridaného Sumu postaci

vvvvvv

kde vysokda energie signalu nemusi znamenat teé¢, ale néjaky hluk, Sum, klapot apod.
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Protoze povaha signalti, se kterymi se experimenty v této praci provadeély, je velmi di-
lezitd, bude pojedniano v nasledujicich bodech o obou pouzitych fecovych databazich
podrobnéji.

B 5.2.1 Redova databaze TIMIT

Rec¢ova databdze The DARPA TIMIT Acoustic-Phonetic Continuous Speech Corpus
(TIMIT)vznikla na zakladé iniciativy Defense Advanced Research Projects Agency -
Information Science and Technology Office (DARPA-ISTO). Vysledek této préce je po-
skytovan na zékladé zakoupené licence. Pro experimenty dle této prace je nutné mit
zakoupenu tuto licenci. CVUT tuto licenci mé, nicméné na zékladé licenénich podminek
nejsou data databéze soucast{ prilozeného SW. Re¢ byla namluvena ve spole¢nosti Texas
Instruments (TT), transkripce byla porizena na Massachusetts Institute of Technology
(MIT) a databdze je spravovana a distribuovana na CD-ROM Institutem Standardizace
a Technologie (NIST). TIMIT obsahuje celkem 6300 promluv, 10 vét namluvenych kaz-
dym z 630 mluvéich z 8 hlavnich dialekttt v USA. Tabulka nize ukazuje pocet mluvéich
8 dialekti rozdélenych podle pohlavi [8].

Dialect Region(dr) Muzi Zeny Celkem
1 31 (63%) | 18 (27%) | 49 (8%)
2 71 (70%) | 31 (30%) | 102 (16%)
3 79 (67%) | 23 (23%) | 102 (16%)
4 69 (69%) | 31 (31%) | 100 (16%)
5 62 (63%) | 36 (37%) | 98 (16%)
6 30 (65%) | 16 (35%) 16 (7%)
7 74 (74%) | 26 (26%) | 100 (16%)
8 22 (67%) | 11 (33%) 33 (5%)

Dialekty v TIMITu:
drl: New England
dr2: Northern

dr3: North Midland
dr4: South Midland
drb: Southern

dr6: New York City
dr7: Western

dr8: Army Brat

Promluvy byly rozdéleny na trénovaci a testovaci casti takto:
1- cca 25% promluv je urceno pro testovani, 75% pro trénovani

2- zadny mluvci neni zatazen jak do testovaci, tak trénovaci casti

3- vsechny dialekty jsou soucasti jak testovaci, tak trénovaci ¢asti (vzdy alespon
jeden muz a jedna Zena z kazdého dialektu)
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Recové nahravky a doprovodna data jsou na CD-ROM organizovina dle nésledu-
jictho schématu:
/CORPUS/USAGE/DIALECT/SEX/SPEAKER_ID/SENTENCE_ID.FILE_TYPE

kde:
CORPUS :== timit
USAGE :== train | test

DIALECT :==drl|dr2|dr3|drd|dr5|dr6|dr7|dr8 SEX :==m | {
SPEAKER_ID :== INITIALS DIGIT

kde:

INITTALS :== inicidly mluvciho, 3 pismena
DIGIT :== cislo 0-9 k odliseni mluv¢iho v pripadé shodnych inicidlu

SENTENCE_ID :== TEXT_TYPE_SENTENCE_NUMBER

kde:
TEXT_TYPE :== salsi|sz
Cislo véty :== 1 ... 2342
FILE_TYPE :== wav|txt|wrd|phn

Napft.:
/timit /train/drl/fcjf0/sal.wav

(TIMIT korpus, trénovaci soubor, dialekt region 1, Zena, ID-mluvcéiho ,cjf0, text
,sal“, soubor wav)

/timit /test/df5/mbpm0/sx407.phn

(TIMIT korpus, testovaci soubor, dialekt region 5, muz, ID-mluvéiho ,,bpm0“, text
,sx407“, soubor fonetické transkripce)

Ke kazdé promluvé (souboru wav) fecové databize TIMIT nélezi 3 pridruzené
soubory typu txt, wrd a phn.

.txt — ortografickd transkripce
0 61748 She had your dark suit in greasy wash water all year.

.wrd — ¢asové usporadana slovni transkripce.
7470 11362 she
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11362 16000 had
15420 17503 your
17503 23360 dark
23360 28360 suit
28360 30960 in
30960 36971 greasy
36971 42290 wash
43120 47480 water
49021 52184 all
52184 58840 year

.phn — casové usporiadana foneticka transkripce

(Gvodni a koncovd pauza v Te¢i je oznacena ,h#“ fefovd pauza v promluvé je
oznacena ,,sil*)
0 7470 h+#

7470 9840 sh
9840 11362 iy
11362 12908 hv
12908 14760 ae
14760 15420 dcl
15420 16000 jh
16000 17503 axr
17503 18540 dcl
18540 18950 d
18950 21053 aa
21053 22200 r
22200 22740 kcl
22740 23360 k
23360 25315 s
25315 27643 ux

B 5.2.2 Redova databaze QUT-TIMIT

Velkym problémem pii objektivnim vyhodnoceni funkénosti hlasovych detektort je ne-
dostatek vhodnych fecovych databdzi se Sumovym pozadim ruznych prostiedi, s riz-
nou urovni aditivniho Sumu a pfesnym fonetickym popisem vhodnym pro trénovani
neuronovych siti a ovéreni spravné klasifikace — detekce hlasu. Tyto pozadavky spliuje
QUT-NOISE-TIMIT fecova databaze. Sklada se z 600 hodin hlasovych signalt navrze-
nych ptimo pro vyhodnoceni presnosti detekce hlasovych detektort s raznym zvukovym
pozadim. Databaze vznikla smichdnim 10 hodin zvuku pozadi potizeného v 10 rtiznych
prostfedich (auto, kavarna, kuchyné...) s hlasovou databédzi TIMIT. Byly pouzity rtuzné
délky promluv s popisem udélosti dle TIMITu a riznou trovni michani bylo dosazeno
ruznych poméru hlasového signdlu a sumu pozadi (SNR) [9].

Zvuky pozadi, které jsou v této databazi k dispozici:
- CAFE — venkovni kavirna (CAFE-CAFE) a zvuky uvnitf kavarny v ndkupnim centru
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(CAFE-FOODCOURTB). Osahuje fe¢ pozadi, zvuky z kuchyné a zvuky okoli.

- HOME - zvuky domaéci kuchyné (HOME-KITCHEN) a obyvaciho pokoje (HOME-
LIVINGB) pfi béznych domécich ¢innostech. Kuchyné obsahuje vétsinou relativni
ticho, prerusované typickymi zvuky pii vareni a manipulaci s nddobim. Obyvaci pokoj
obsahuje mluveni déti, televizi a hudbu.

- STREET - zvuky v centru mésta (STREET-CITY) a zvuky mimo centrum (STREET-
KG). Obé pozadi obsahuji predevsim zvuky méstské dopravy, rusné kiizovatky. Cent-
rum meésta obsahuje také hlasy chodct a ptakt v nedalekém parku.

- CAR - zvuky pfi jizdé autem s otevienym oknem (CAR-WINDOWNRB) a se zavienym
oknem (CAR-WINUPB). Neobsahuje zvuky radia nebo fe¢ na pozadi.

- REVERB - obsahuje zvuk vnitfniho bazénu (REVERB-POOL) a uzaviené parko-
visté (REVERB-CARPARK). Obé prostfedi obsahuji hodné ozvén. Mimoto prostredi
vnitiniho bazénu obsahuje zvuky Splouchani a tekouci vody. Parkovisté obsahuje zvuky
z nedaleké silnice a obcasné zvuky aut.

I 5.3 Vysledky experimenti

Provedené experimenty jsou z velké Casti spolecné pro vSechny 3 pouzité frameworky
(Matlab, neural2D, Kaldi). Experimenty vykazovaly pro stejny typ neuronové sité jen
velmi malé odchylky. Proto byla vétsina experimentt provadéna pouze v prostiedi Kaldi.
V prostredi Matlabu a neural2D byly provadény pouze typové testy, aby se ovérilo, ze
na dané architekture sité se uspésnost vyrazné nelisi od stejného typu experimentu
v Kaldi. Vyjimkou jsou experimenty s predtrénovanim sité pomoci RBM. Pouzity NN
toolbox v Matlabu stejné jako neural2D nepodporuje RBM predtrénovani, takze tento
typ sité byl pouzit pouze v prostredi Kaldi.

Nejdiive byly provedeny experimenty na tecové databazi TIMIT bez pridaného
sumu. Experimentoviano bylo s rtiznym poctem skrytych vrstev pri zachovani poctu
neuroni ve skrytych vrstvich, predtrénovani pomoci DBN (RBM algoritmus) a seria-
lizaci priznaku (splicing).

B 5.3.1 Detekce bez aditivniho Sumu

Experimentélné byl ovéren vliv poctu skrytych vrstev na chybu detekce fecové aktivity.
Ostatni parametry sité byly konstantni: 143 neuronu v jedné vrstvé (N), pouzito
RBM predtrénovani sité (R) a zfetézeni priznaku 5 predchézejicich na nésledujicich
segmentu (S). Stejny experiment byl proveden pro 500 neuronu ve skryté vrstve.
Ostatni parametry byly stejné, aby se ovérilo, jestli vliv poctu skrytych vrstev (L)
neovliviuje pocet neuront ve skryté vrstve.
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S/L/N ERR | ERS | ERP S/L/N ERR | ERS | ERP
5/1/143 | 2317 | 1.051 | 1266 | 5/1/500 | 2298 | 1.016 | 1.282
5/2/143 | 2296 | 1.014 | 1282 | 5/2/500 | 2315 | 1.037 | 1.278
5/3/143 | 2303 | 1.006 | 1.297 | 5/3/500 | 2342 | 1.047 | 1.295
5/4/143 | 2303 | 1.008 | 1295 | 5/4/500 | 2.329 | 1.037 | 1.293
5/5/143 | 2338 | 1.037 | 1.301 | 5/5/500 | 2.315 | 0.993 | 1.322
5/6/143 | 2298 | 0.987 | 1.311 | 5/6/500 | 2.367 | 1.016 | 1.351

Tabulka 5.1. Z&vislost chyby detekce na poctu vrstev

Vysledky pro 143 a 500 neurond nepotvrzuji, ze vice nez jedna skrytd vrstva méla
nezanedbatelny vliv na detekci hlasu za stanovenych podminek.

Déale bylo experimentovano s poc¢tem neuront ve skrytych vrstvach. Ostatni para-
metry sité byly konstantni: 3 skryté vrstvy, pouzito RBM predtrénovani sité a zretézeni
priznaku 5 predchézejicich a 5 nasledujicich segmentu (splice 5). Stejny experiment byl
proveden pro 6 skrytych vrstev. Ostatni parametry byly stejné.

S/N/L ERR | ERS | ERP S/N/L ERR | ERS | ERP
5/143/3 | 2303 | 1.006 | 1.297 | 5/143/6 | 2.298 | 0.987 | 1.311
5/500/3 | 2.342 | 1.047 | 1295 | 5/500/6 | 2.375 | 1.088 | 1.287
5/750/3 | 2.323 | 1.011 | 1.312 | 5/750/6 | 2.345 | 1.022 | 1.323
5/1000/3 | 2.314 | 1.003 | 1.311 | 5/1000/6 | 2.336 | 1.014 | 1.322
5/2000/3 | 2526 | 1.137 | 1.389 | 5/2000/6 | 2.439 | 1.049 | 1.390

Tabulka 5.2. Zavislost chyby detekce na po¢tu neuront

Vliv poc¢tu neuront ve skrytych vrstvach byl ovéfen i pro neuronové sité bez predtré-
novani. Experimentovdno bylo s jednou a tfemi skrytymi vrstvami (sit typu MLP),
zietézeni priznaku 5 predchézejicich a 5 nédsledujicich segmentt (splice 5).

S/N/L ERR | ERS | ERP S/N/L ERR | ERS | ERP
5/143/1 2.431 | 1.076 | 1.355 5/143/3 2.634 | 1.146 | 1.488
5/500/1 2505 | 1.084 | 1.421 5/500/3 2.644 | 1111 | 1.533
5/750/1 2.313 | 1.026 | 1.287 5/750/3 2454 | 1.133 | 1.321
5/1000/1 | 2414 | 1.074 | 1.340 | 5/1000/3 | 2512 | 1.124 | 1.388
5/2000/1 | 2422 | 1.070 | 1.353 | 5/2000/3 | 2521 | 1.122 | 1.399

5/10000/1 | 2.614 | 1.140 | 1.474 | 5/10000/3 | 3.186 | 1.422 | 1.764

Tabulka 5.3. Zavislost chyby detekce na poc¢tu neuroni - sit MLP

7 experimentu vyplyva, ze pocet neuronu ve skrytych vrstvich neméd velky vliv na
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presnost detekce nezasuménych signalt. Pri vyssich poctech v tisicich neuroni uz
presnost detekce klesa, zfejmé vlivem overfittingu. Mnohem vétsi vliv na presnost
detekce byla zjisténa pri pouziti RBM predtrénovani. Presnost se vyznamné zvysila
dokonce pri jedné skryté vrstvé. Je mozné, ze v piipadé jedné skryté vrstvy by se dalo
jistého zlepseni dosdhnout vice pokusy trénovani (nastaveni vah je v tomto pripadé
inicializovdno na ndhodné hodnoty). Dalsim experimentovanim s learning rate apod.
Optimalizace MLP s jednou skrytou vrstvou neni ale soucasti zadani této prace, kde
se vénujeme pouze hlubokym neuronovym sitim a MLP sité s jednou skrytou vrstou
jsou zde pouzity pouze pro srovnani vysledki.

Nasledné byl ovéren vliv zfetézeni priznakt. Je-li v tabulce parametr ,S“ 0 znamena
to, ze byly pouzity kepstrani koeficienty pouze aktudlniho segmentu. 40 znamena,
ze byly jako pfiznaky zfetézeny kepstralni koeficienty 40 predchozich segmentii a 40
nasledujicich. Experimentovano bylo s jednou a tfemi skrytymi vrstvami (sit typu MLP
bez ptredtrénovani), 300 neuronti ve skryté vrstve.

S/N/L ERR | ERS | ERP S/N/L ERR | ERS | ERP

0/300/1 7.356 4.217 3.139 0/300/3 7.475 4.238 3.237

1/300/1 4.436 2.393 2.042 1/300/3 4.614 2.373 2.241

2/300/1 3.403 1.586 1.817 2/300/3 3.460 1.576 1.884

3/300/1 2.870 1.245 1.625 3/300/3 2.865 1.244 1.621

4/300/1 2.623 1.158 1.464 4/300/3 2.621 1.156 1.465

5/300/1 2.400 1.084 1.315 5/300/3 2.450 1.141 1.309

6/300/1 2.300 1.024 1.276 6/300/3 2.267 1.025 1.242

7/300/1 2.086 0.863 1.223 7/300/3 2.073 0.862 1.211

8/300/1 1.991 0.863 1.128 8/300/3 1.989 0.862 1.127

9/300/1 1.918 0.845 1.074 9/300/3 1.913 0.844 1.069

10/300/1 1.987 0.902 1.084 10/300/3 1.863 0.857 1.006

20/300/1 2.172 0.954 1.218 20/300/3 2.148 0.995 1.152

40/300/1 2.604 1.043 1.561 40/300/3 2.356 0.977 1.379

Tabulka 5.4. Zavislost chyby detekce na délce zfetézenych priznaku - sit MLP

Z vysledkt experimentu vyplyva silnd zavislost presnosti detekce hlasu na poctu
zietézenych priznakt. Nejlepsich hodnot bylo dosazeno pti zietézeni priznakd 10 po
sobé jdoucich segmentu. V dalsich experimentech bylo pouzito zretézeni 10 ptiznaki
pred a 10 po aktuadlnim segmentu jakozto optimalni hodnoty.

B 5.3.2 Neprizpisobeny detektor

Dalsi experimenty probihaly na fecové databdzi TIMIT s pfidanym aditivnim Sumem
a signdlem okolniho prostiedi (QUT-TIMIT). Detektor natrénovany na ¢istém TIMITu
byl potom testovan signilem z rizného prostredi.
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R/L/N/Env/SNR ERR ERS ERP
N/3/300/CAR-WINDOWNB-1,00 48462 | 1.303 | 47.159
N/3/300/CAR-WINDOWNB-1/+15 | 43.396 | 0.607 | 42.790
A/3/1100/CAR-WINDOWNB-1/+15 | 43.178 | 0.718 | 42.460
N/3/300/HOME-KITCHEN-1/00 47010 | 1517 | 45.493
N/3/300/HOME-KITCHEN-1/+15 53559 | 6.051 | 47.507
A/3/1100/HOME-KITCHEN-1/4+15 | 49.878 | 3.132 | 46.746

N/3/300/CAFE-CAFE-1/00 49.012 | 1.117 | 47.896
N/3/300/CAFE-CAFE-1/+15 49768 | 0974 | 48.793
A/3/1100/CAFE-CAFE-1/+15 48983 | 0.986 | 47.997

N/3/300/ /HOME-LIVINGB-1/00 50.789 | 0.845 | 49.944

N/3/300/ /HOME-LIVINGB-1/+15 50.363 | 0.921 | 49.442
A/3/1100/HOME-LIVINGB-1/+15 49766 | 0.910 | 48.856
N/3/300/REVERB-POOL-1,/00 51.189 | 0.769 | 50.420
N/3/300/REVERB-POOL-1/+15 51.572 | 0.705 | 50.867

Tabulka 5.5. Zavislost chybovosti neprizptusobeného detektoru na prostredi

Detektor natrénovany na cistém TIMITu pri detekci signalu s pfidanym Sumem SNR
15 dB a 0 dB zcela selhava. Chyba se projevuje zejména chybou v pauze (ERP), coz
znamena, ze detektor Sum neignoruje a povazuje jej za recovy signal. Chyba detekované
fec¢i (ERS) je naopak mald. Detektor tedy povazuje jakykoli signél za fe¢. V podstaté
funguje jako energeticky detektor. Na cistém TIMITu se naucil nejjednodussi moznost
detekce, ktera v prostfedi bez Sumu plné postacovala.

B 5.3.3 Ptizpisobeny detektor

Dalsi experimenty probihaly na fecové databézi s pridanym aditivnim Sumem a sig-
nalem okolniho prostiedi (QUT-TIMIT). Detektor byl natrénovany na QUT-TIMITu
SNR 0 dB a 15 dB a tento byl potom testovin signdlem ze stejného prostiedi, ve
kterém byl trénovan.
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R/L/N/Env/SNR ERR ERS ERP
N/1/300/CAR-WINUPB-1/00 6.439 | 3.041 | 3.398
A/6/1100/CAR-WINUPB-1/00 4626 | 2025 | 2501
N/1/300/CAR-WINUPB-1/15 5671 | 2847 | 2.824
A/6/1100/CAR-WINUPB-1/15 4612 | 1.801 | 2811

A/3/300/CAR-WINDOWNB-1/15 | 5.670 | 2.846 | 2.824
N/1/300/HOME-KITCHEN-1/00 7595 | 4.079 | 3.516
A/6/1100/HOME-KITCHEN-1/00 | 5.222 | 2422 | 2.800
N/1/300/HOME-KITCHEN-1/15 4050 | 2117 | 1.933
N/3/300/HOME-KITCHEN-1/15 4708 | 2341 | 2.368
A/6/1100/HOME-KITCHEN-1/15 | 4.454 | 2243 | 2211
N/1/300/REVERB-POOL-1,/00 55.186 | 0.000 | 55.186
A/6/1100/REVERB-POOL-1,/00 11.310 | 6.772 | 4.539
N/1/300/REVERB-POOL-1/15 55.705 | 2734 | 2.972
A/6/1100/REVERB-POOL-1/15 4553 | 2276 | 2277

Tabulka 5.6. Zavislost chybovosti prizptisobeného detektoru na prostredi

7 vysledkt experimentu je ziejmé, ze DNN byla schopna vyrazné lépe detekovat fec
nez klasicka trivrstva neuronova sit s jednou skrytou vrstvou. Napt. v prostredi bazénu
s vysokym echem nebyl detektor s jednou skrytou vrstvou schopen spravné detekovat
fe¢ ani pfi SNR 15 dB s chybou 55%, zatimco hlubokd neuronova sit pracovala i v
tomto prostiedi s chybovosti 4,5%. Pfi zvyseni tirovné Sumu na SNR 0 dB doslo sice
u DNN ke zhorSeni detekce na 11,3%, ale tiivrstva sit vykazovala chybu v feci 0%
(celkovéa chyba 55%), coz znamend, Ze ani jeden segment nebyl detekovan jako pauza
v fedi. Sum tedy v tomto piipadé tGplné piekryl fe¢. DNN si tedy poradila i v takto
zasuméném prostfedi s pridanym echem. Vystup chybovosti v tomto prostiedi je dale
ukazan podrobnéji véetné dalsich chybovych parametru.

TYPE % COUNT
ERR: 11.310% 33916
ERS: 6.772% 20306
ERP: 4.539% 13610
NDS: 3.585% 10751
SDN: 6.384% 19144
MIS: 0.000% 0
MIN: 0.070% 209
OVB: 0.785% 2354
OVF: 0.064% 191
TRB: 0.403% 1208
TRF: 0.005% 15
BEE: 0.000% 0

Tabulka 5.7.

Chybovost 6 L/1100 N, bazén, 0 dB - podrobné
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TYPE % COUNT
ERR: 5.705% 17108
ERS: 2.734% 8197
ERP: 2.972% 8911
NDS: 0.712% 2136
SDN: 2.725% 8172
MIS: 0.000% 0
MIN: 0.200% 601
OVB: 2.008% 6022
OVEF: 0.038% 115
TRB: 0.013% 39
TRF: 0.003% 10
BEE: 0.000% 0
RES: 0.004% 13

Tabulka 5.8. Chybovost 1 L/300 N, bazén, 15 dB - podrobné

TYPE % COUNT
ERR: 4.929% 14780
ERS: 2.537% 7608
ERP: 2.392% 7172
NDS: 0.230% 691
SDN: 2.509% 7523
MIS: 0.000% 0
MIN: 0.209% 626
OVB: 1.925% o772
OVEF: 0.019% o7
TRB: 0.027% 80
TRF: 0.005% 16
BEE: 0.000% 0
RES: 0.005% 15

Tabulka 5.9. Chybovost 6 L/1100 N, CAR-WINUPB, 0 dB - podrobné

B 5.3.4 Detektor s rozsifenym trénovacim souborem

Posledni ¢ast experimentt testuje vliv trénovani neuronové sité na nékolik prostredi.
Trénovaci soubor byl v téchto experimentech rozsifen na nékolik prostredi (QUT-
TIMIT). Testovaci soubor byl z jednoho tohoto prostiedi, na ktery byl fecovy detektor
natrénovan.

Detektor natrénovany na signalu s pfidanym Sumem SNR 15 dB - auto, kuchyné
SNR 15 dB a 0 dB (testovaci vzorky, auto - oteviené okno, SNR 15 dB)
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L/N ERR ERS ERP
1/300 4.793 2.231 2.562
6/1100 4.179 2.080 2.099

Tabulka 5.10. Chybovost CAR-WINUPB, 0 dB, HOME-KITCHEN, 15 dB a 0 dB

Detektor natrénovany na signilu s pridanym Sumem SNR 15 dB - auto, kuchyné
SNR 15 dB a 0 dB (testovaci vzorky, kuchyné SNR 15 dB)

L/N ERR ERS ERP
1/300 4.948 2.401 2.547
6/1100 4.050 2.117 1.933
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Kapitola 6
Zavér

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat detektor fecové aktivity s vyuzitim
hlubokych neuronovych siti (DNN). Soucésti zadéni bylo nalezeni vhodné piiznakové
sady a struktury sité a nasledné otestovani detektoru. Prace popisuje principy detekce
hlasu s hlavnim zamérenim na DNN a naslednym navrhem detektoru. Samotny detektor
byl implementovan v prostredi Matlab s Neural Network Toolboxem, neural2D a Kaldi.

Pouziti detektoru navrzeného v prostiedi Matlab je pro experimentalni, akademické
nebo prototypové pouziti. Detektor navrzeny v neural2D naopak pro svoji kompaktnost
a jednoduchy kéd v C++ miize byt snadno implementovatelny v riznych embedded
zarizenich jako jsou ruzné detektory v komunikacni technice, Internetu véci (IoT) apod.
Detektor navrzeny v Kaldi muze byt soucasti slozitéjsi implementace (napt. hlasového
rozpoznavace) realizované v tomto soucasném state-of-art hlasovém toolkitu.

Pro vsechny tri typy implementace byly vypracovany skripty pro pripravu tréno-
vacich a testovacich dat. Jako sada priznaka bylo vybrano pouziti mel - kepstralnich
koeficient (MFCCs). Pouzito bylo celkem 13 kepstralnich koeficienti (véetné nultého
kepstralniho koeficientu). Experimentalné bylo zjisténo, Ze nejlepsich vysledku bylo do-
sazeno zietézenim koeficientd z 10 predchézejicich a 10 nasledujicich segmentti signélu.

Ptinos hluboké neuronové sité oproti MLP siti s jednou skrytou vrstvou se zacina
zplisob trénovani sité a vybér priznakt fe¢i. Detektor, ktery byl trénovan na cistém
signalu bez pridaného aditivniho Sumu, nedokéazal se zasuménym signilem korektné
pracovat. Nejlépe naopak dopadly experimenty, kdy se pracovni podminky detektoru
co nejvice blizily tomu, jak byla neuronova sit detektoru natrénovana. Detektor, ktery
pouzival pro detekci pouze priznaky aktudlniho segmentu, vykazoval vyrazné horsi vy-
sledky, ackoli stale jesté omezené pouzitelné. Nejlepsi vysledky detektoru na nezasumeé-
ném signélu se pohybovaly tésné pod 2% chybovosti, pii 15 dB SNR potom kolem 4%
chybovosti a pfi 0 dB SNR kolem 5% chybovosti. Experimentalné byl potvrzen pied-
poklad, ze v zasSuméném prostiedi detekuje optimalné navrzend a natrénovand hluboka
neuronova sit hlas 1épe nez zakladni trivrstva sit.
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