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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace bylo vytvo-
fit systém pro detekci pritomnosti Teci
v diskrétnim signalu. Vytvoreny detek-
tor pouziva kratkodobou energii signalu
a zmeény v kepstralnich charakteristikach
signdlu jako kriteridlni funkci. Pro roz-
hodnuti o pritomnosti reci je pouzito né-
kolik riiznych heuristickych metod stano-
veni prahové hodnoty kriteridlni funkce.
Implemetace detektoru byla provedena v
programovacim jazyce C++ a pti bézné
vypocetni vykonnosti zvolené platformy
je detektor schopen operovat v redlném
case. Detektor byl zaintegrovan do soft-
warového nastroje CtuCopy jako interni
funkéni modul. V experimentalni ¢asti ba-
kalarské prace bylo provedeno testovani
funkénosti detektoru a zkouméno chovani
vytvoreného detektoru v ruznych akustic-
kych prostfedich s rtiznou trovni Sumu.

Kli¢ova slova: Detektor recové aktivity,
VAD, Vypocet fecovych priznak,
Kepstralni analyza, Kepstralni
vzdélenost
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Abstract

The aim of this bachelor thesis is to create
a system for detection of human speech
presence in a discrete signal. The created
Voice Activity Detector (VAD) uses com-
putation of short-time signal energy and
cepstral distance as a criterion value. Sev-
eral different methods of heuristic thresh-
olding are used for decision making about
speech and non-speech activity in current
short-time signal segment. The implemen-
tation of the created VAD was written in
the C++ programming language, allow-
ing the detector to be capable of real-time
operation at the average processing per-
formance of a chosen platform. The detec-
tor has been integrated into the CtuCopy
speech processing tool as an internal func-
tional module. In experimental part of
the thesis, VAD functionality has been
tested and it’s behavior in different acous-
tic conditions with different noise levels
was studied.

Keywords: Voice Activity Detector,
VAD, Speech Feature Computation,
Cepstral analysis, Cepstral Distance

Title translation: Implementation of
Cepstral Voice Activity Detector within
Speech Feature Computation
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Seznam pouzitych zkratek

A/D analogoveé-digitalni prevodnik

AR autoregresni model

DCT diskrétni kosinova transformace

DFT diskrétni Fourierova transformace

FAR relativnd chyba vyhodnoceni nefecovych segmentt (False Alarm Rate)
FFT algoritmus rychlé Fourierovy transformace

FIR filtr s konecnou impulzni odezvou

GMM model Gaussovych hustotnich smési (Gaussian Mixture Model)
HTER kombinovand relativni chyba detekce (Half Total Error Rate)
HTK standardni format souboru pro ukladéni recovych priznakt
iFFT algoritmus rychlé inverzni Fourierovy transformace

LPC linedrni prediktivni kédovani (Linear Predictive Coding)
MFCC mel-kepstrum (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

MR relativnd chyba vyhodnoceni fecovych segmenti (Miss Rate)
OLA metoda s¢itani presaht (Overlap-Add)

PCM pulzné-kédova modulace

PLP fe¢ovd parametrizace PLP (Perceptual Linear Predictive Coding)
SNR odstup signalu od Sumu (Signal-to-Noise Ratio)

SS metoda spektralni ode¢itani (Spectral Substraction)

VAD detektor fecové aktivity (Voice Activity Detector)

ZCR prumérny relativni pocet prichodi nulou (Zero-Crosing Rate)
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Kapitola 1

Uvod

Hlasové technologie se postupné stavaji nedilnou soucéésti nasich kazdodennich
zivotl a usnadnuji komunikaci mezi strojem a clovékem. Tyto technologie
nalézaji uplatnéni v riznych oblastech. V call centrech poméahaji zkvalitnit
péci o zdkazniky (hlasové dialogové systémy), umoznuji automatické titul-
kovani poradu, pravnikum ¢i lékarum usnadnuji praci pii diktovani zprav,
dale umoznuji hlasové ovladani riznych zarizeni (GPS navigace v automo-
bilu) a hlasova syntéza zase pomahd zejména zrakové postizenym lidem pri
automatickém c¢teni emailti, SMS a knih.

Zakladem vyse uvedenych systému jsou moduly rozpoznavani reci, mluvciho,
jazyka nebo diarizace mluvcéiho. Na vstup téchto modull neni primo privadén
fecovy signal, ale kratkodobé fecové priznaky, které jsou z recového signdlu
extrahovany. Dale jsou v realnych aplikacich na vstup moduli piivadény
pouze priznaky z ¢asti signdlu, kde byla detekovana recova aktivita. Tuto
tlohu zajistuje modul detekce fecové aktivity (VAD, Voice Activity Detector).
VAD modul je klicovy pro dlohy rozpoznavani mluvéiho/jazyka nebo tlohu
diarizace a pomaha snizit dobu zpracovani (RTF, Real Time Factor) pri
dekédovéni Feci (nedékoduji se ¢asti s tichem/Sumem).

Cilem této bakalarské prace bylo vytvorit detektor fecové aktivity, ktery
rozhoduje o pritomnosti Tec¢i ve zpracoviavaném signalu na zakladé kepst-
ralni analyzy. Jako kriteridlni funkce je pouzita kepstralni vzdalenost kepstra
aktualniho segmentu a odhadu primérného kepstra pozadi. Na jejim za-
kladé je mozné provadét rozhodovani o pritomnosti re¢i pomoci vhodného
prahu. Pro samotné rozhodovani mezi fecovymi a nefecovymi segmenty byly
implementovany dvé razné heuristické metody stanoveni prahové hodnoty.

1 ctuthesis t1606152353



1. Uvod

Vytvoreny detektor byl napsan v programovacim jazyce C++ a byl zainte-
grovan do existujiciho softwarového nastroje CtuCopy jako funkéni modul.
Chovani detektoru bylo analyzovano v riznych akustickych podminkach za
pouziti signalové databdze QUT-NOISE-TIMIT, ktera obsahuje recové signaly
smichané s Sumy ruznych charaktert (jedouci automobil, doméci prostiedi
apod.) a s riznymi hodnotami odstupu signdlu od Sumu SNR.

V druhé kapitole jsou shrnuty pouzité metody zpracovani ¢islicového signalu.
V kapitole treti nasleduje prehled soucasnych systémi pro detekci reci a
teoreticky popis vytvoreného detektoru. Ve ¢tvrté kapitole lze nalézt popis
implementace detektoru a podrobny popis pouziti. Pata kapitola dokumentuje
experimentalni ¢ast této bakalarské price a diskutuje dosazené vysledky.

ctuthesis t1606152353 2



Kapitola 2

Metody zpracovani recového signalu

Pro zpracovani recového signalu v pocitaci je nutné signal nejprve prevést do
¢islicové podoby, coz znamend prevést analogovy signal na signél diskrétni v
Case i v hodnotach. To zajisti procesy vzorkovani a kvantovani. Zakladnim
parametrem vzorkovani je vzorkovaci frekvence f;, kterd udava, s jakou
frekvenci budou v ¢ase snimdny vzorky signalu. Podle Shannonova (téz
Nyquistova nebo Kotélnikova) teorému musi byt vzorkovaci frekvence f
nejméné dvojnasobnd vzhledem k nejvyssi slozce fi,q. ve spektru signalu:

fs = 2fmaz- (2.1)

V opacéném piipadé by doslo k prolnuti spekter vzorkovaného signélu (k tzv.
aliasingu). Tento pozadavek je potieba zajistit dolnofrekvenc¢ni propusti na
vstupu A/D prevodniku. Vzhledem k tomu, Ze vétSina podstatné informace
je v Fe¢ovém signdlu obsazena v pasmu do 8 kHz [I1], pro zpracovani feéi se
bézné pouziva vzorkovaci frekvence f; = 16 kHz.

Disledkem kvantovani signdlu na konecény pocet hladin je pak vznik kvanti-
zacniho sumu. Pocet kvantizac¢nich hladin, na které je signél kvantovan, primo
ovliviiuje droven kvantizacniho Sumu v signdlu. Bézné pouzivané 16-bitové
kédovani 16-PCM zajistuje dostateény pocet kvantizac¢nich hladin.

Protoze je fecovy signal stacionarni pouze v kratkodobych tsecich (je
kvazistaciondrni), je potfeba pouzit tzv. krdtkodobou analyjzu signdlu. To

3 ctuthesis t1606152353



2. Metody zpracovani reCového signalu

znamend vybirat pro analyzu ze signdlu ¢asové tseky (segmenty) relativné
kratké délky. Kratkodobé segmenty je (pro omezeni prosakovani ve spektru)
v Casové oblasti nutné vybrat ze signdlu vhodnym vdahovacim oknem. Pri
zpracovani fecového signalu se nejcastéji pouziva tzv. Hammingovo okno
(vztah 2.2).

2
w[n]:O,54—0,46cos%n, pro n=0,..., N—1, (2.2)

kde N je délka okna (pocet vzorki). Kratkodoby i-ty segment x;[n] tedy
bude z vstupniho signalu vybran takto:

zi[n] =z[N -i+nlwn], n=0,..., N—1L1 (2.3)

Velikost kratkodobého segmentu N je pro kratkodobou analyzu fe¢i vhodné
volit tak, aby casové odpovidala dobé trvani 10 az 30 ms, coz odpovida délce
kvazistacionarnich tseki lidské reci.

B 21 Analyza v casové oblasti

Mezi fecové charakteristiky pouzivané pro analyzu rec¢ového signdlu v casové
oblasti patii energetické charakteristiky (krdtkodobd energie a kratkodoby
vykon signalu) a pocet prichodu nulou (Zero-Crossing Rate). Kratkodoba
energie F; z i-tého segmentu signalu je definovana vztahem 2.4 a kratkodoby
vykon vztahem 2.5,

N—-1
E; = xf[n] (2.4)
n=0
1 N—-1
b = N a3 [n] (2.5)
n=0

Pocet prichodu nulou (ZCR) udéva, kolikrat za sekundu signdl pramérné
zméni znaménko (vztah 2.6).

ctuthesis t1606152353
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2.2. Spektralni analyza

_ 1 [sgn(z[n]) — sgn(z[n — 1))
ZCR = — nz:% 5 - fs [Hz], (2.6)

kde

1, pokud x>0
—1, pokud =z <O0.

sgn(z) = {

B 22 Spektralni analyza

Spektrum (kratkodobého) diskrétniho signalu o koneéném poctu vzorka N
definuje Diskrétni Fourierova Transformace (DFT):

N-1
Xilk] = Y- ain)e 7R, (2:8)

n=0
kde z;[n] je hodnota n-tého vzorku i-tého kratkodobého segmentu a X;[k]| je k-
téa slozka jeho spektra. DFT spektrum kratkodobého signédlu o délce N vzorku

tedy obsahuje N spektralnich slozek. Implementace vypoctu kratkodobého
spektra pouziva FFT algoritmus.

B 23 Kepstralni analyza

Vhodnou metodou pro zpracovani feci je Kepstralni analyza. Dilezitou vlast-
nosti vektoru kepstralnich koeficientu je fakt, ze rozdilnost dvou zvuki je
umérnd euklidovské vzdalenosti vektori jejich kepster v L-rozmérném prostoru
(kde L je pocet kepstralnich koeficientt).

B 2.3.1 Realné kepstrum

Kepstralni analyza je algoritmus s dvoji transformaci. Realné kepstrum lze
vypocitat jako inverzni Fourierovu transformaci logaritmu amplitudového

5 ctuthesis t1606152353



2. Metody zpracovani reCového signalu

spektra. Na spektrum signdlu se tedy divame jako na periodicky signél a har-
monické slozky signalu, které se ve spektru zobrazi jako periodicky rozmisténé
slozky, se po druhé transformaci zobrazi jako vyznamna $picka, odpovidajici
zékladni frekvenci. Kepstrum lze dobfe pouzit na méreni periodicity signalu.
Vypocet redlného kepstra ukazuje vztah 2.9/ a blokové schéma jeho vypoctu
ukazuje obrazek 2.1l Vektor koeficientti ¢, znaci redlné kepstrum signalu.

N-1
tn = IDFT{In [R{X[]}} = 3 In |R{X[k]} e/ 5 (2.9)
k=0
z[n] n Cn
o DFT XA In |R{.}| tn [REXTHT} IDFT O

Obrazek 2.1: Blokové schéma vypoctu realného kepstra

Bl 23.2 LPC kepstrum

Jinym zpiisobem vypoctu kepstra lze ziskat LPC kepstrum s odlisSnymi vlast-
nostmi. Vypocet LPC (Linear Predictive Coding) kepstra vychézi z AR
(autoregresniho) modelu signdlu. Ten predpokladé, ze vzorek z[n| zkoumaného
signdlu lze predikovat jako linedrni kombinaci p minulych vzorkid. Cilem
AR analyzy je urcit autoregresni koeficienty signdlu ay tak, aby chyba pre-
dikce Z[n] byla co nejmensi, tzn. aby energie rozdilového signélu e[n] byla co
nejmensi.

eln] = z[n] — Z[n] = z[n] + Z arx[n — k| (2.10)
k=1

Na rovnice|2.10|se lze divat jako na diferenc¢ni rovnici FIR filtru s prenosovou

funkei A(z):

Alz) =1+ zp: apz " (2.11)
k=1

V pfipadé, Ze chybovy signal e[n] na vystupu tohoto filtru ma charakter
bilého Sumu, filtr s koeficienty aj se nazyva syntetizujicim filtrem AR modelu
signdlu s prenosovou funkei H(z).

ctuthesis t1606152353 6



2.4. Parametrizace recového signalu

a G
A(z) 1+ S _japz7k

H(z) = (2.12)

AR koeficienty lze pomoci vztahu a pouzit k vypocétu LPC
kepstralnich koeficientt c,,:

co =InG, (2.13)
1 n—1

Cn =~ — Z (n —k)agcn— pron=12...,p. (2.14)
k=1

Na rozdil od DFT kepstra je LPC kepstrum vyhlazené. Diivodem je fakt,
ze LPC spektrum neobsahuje informaci o periodicité, kterd je obsazena v
chybovém signalu e[n|. Pro nalezeni odhadu koeficientt ay a zizku G, které
odpovidaji AR modelu Ize pouzit tzv. Levinsoniv-Durbiniv algoritmus
(popsén v [12]) anebo Burgiv algoritmus.

x[n] ax Cn
O LPC a— ¢c——0

Obrazek 2.2: Blokové schéma vypoctu LPC kepstra

B 2.4 Parametrizace feového signalu

Pro klasifikaci fecového signalu je nutné ze signalu extrahovat vektor priznaki,
ktery obsahuje potfebnou informaci pri celkové redukci objemu dat. Tento
postup se nazyva parametrizace recového signdlu a ¢asto pouzivané metody
jsou Tecova parametrizace MFCC a PLP, které budou popsany nize.

B 2.4.1 Recova parametrizace MFCC

Recové parametrizace MFCC (téz mel-kepstrum, anebo Mel-Frequency Cepstral
Coefficients) zohlednuje nelinearni vniméani frekvence lidskym sluchem. Pfi

7 ctuthesis t1606152353



2. Metody zpracovani reCového signalu

jejim vypoétu je na spektrum signilu S[k] aplikovana banka filtrt, kterd
spektrum podle frekvenéni osy rozdéluje do M pasem. Rozdéleni frekvencni
osy je nelinearni a odpovida prechodu do melodické frekvencni osy v melech:

Fmet = Mel(f) = 2595 logy (1 4 7&)) , (2.15)
= InvMel(fer) = 700 - (107 — 1), (2.16)

V melodické frekvenéni stupnici maji vSechny filtry stejnou sitku pasma
(melodické frekvencni osa je rovnomérné rozdélena do M péasem) a vzajemny
prekryv se rovna poloviné $itky pasma. Frekvencni charakteristika filtru je
trojihelnikova. Dalsim krokem je vypocet logaritmu energie v jednotlivych
pasmech:

N/2

95 =Y [SIK]* Hpner 5 (K], (2.17)
k=0

kde H e, j [k] je diskrétni frekvenéni charakteristika filtru pro j-té pasmo.
Aplikaci kosinové transformace (vztah 2.18) na tyto hodnoty padsmové energie
g; ziskdvime koeficienty mel-kepstra c,,.

o = \/zjégj cos (ﬁ(j 0, 5)) (2.18)

Blokové schéma vypoctu mel-kepstra zobrazuje obrazek [2.3.

.’L’[TL} X[k] fmel,k ln(f’mel,k) Cn
o DFT Mel-BF In(.) IDCF —0

Obrazek 2.3: Blokové schéma vypoctu mel-kepstra
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B 2.4.2 Recova parametrizace PLP

2.4. Parametrizace recového signalu

PLP parametrizace [5] (Perceptual Linear Predictive Coding) fecového signélu
predstavuje dalsi typ kepstralnich piiznakii pro rozpoznavani rec¢i. Rozdil
ve vypoctu PLP oproti priznakiim MFCC je mozné vidét na obr. 2.4, PLP
parametrizace pouziva pri vypoctu odlisnou banku filtra, kterd vychazi z
Barkovy frekvenc¢ni stupnice. Z blokového schématu je dale vidét, ze se energie
v jednotlivych pasmech umocnuje na 0,3, ¢imz se bere pii vypoc¢tu v tivahu
tvz. zdkon slysSeni.

xz[n] X[k] X'[k] B
O DFT E(f) PLP-BF ()3 T
Bj R[k] ak Cn
IDFT LPC a—c——0

Obrazek 2.4: Blokové schéma vypoctu PLP kepstra

ctuthesis t1606152353
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Kapitola 3

Detektor recové aktivity

Vzhledem k Sirokému rozsiteni hlasovych technologii v riznych aplikacich
existuji také ruzné pozadavky na detektory recové aktivity, jako jsou rychlost
detekce, presnost detekce recovych segmentti, anebo nizka cetnost falesnych
detekci. Z téchto divodil existuje mnozstvi algoritmi pro tuto dlohu. Sou-
casné algoritmy pro detekci rec¢i je mozné rozdélit do dvou hlavnich skupin:
deterministické algoritmy a stochastické algoritmy.

B Deterministické algoritmy pracuji s vybranou charakteristikou signalu,
vypocitanou danou kriteridlni funkci. O pritomnosti fe¢i v daném tseku
signalu je rozhodovano na zakladé porovnavani hodnoty kriteridlni funkce
s urc¢itou prahovou hodnotou. Sledovanou charakteristikou signdlu mtize
byt napiiklad kratkodoba (spektralni) energie signdlu, pocet pruchodu nu-
lou (Zero-Crossing Rate), anebo rozdily v kepstralnich charakteristikach,
jako v pripadé detektoru popsaného v [13] . Pro stanoveni rozhodovaciho
prahu je mozné pouzit rizné heuristické metody.

B Stochastické algoritmy jsou zalozeny na ruznych statistickych metodéch.
Piikladem je algoritmus GMM (Gaussian Mixture Model), ktery obsa-
huje model Teci a model signalu bez Teci a na jejich zakladé stanovuje
prislusnost analyzovaného signdlu k jedné z téchto trid. Prikladem jsou
detektory popsané v [19], [I7] a [25]. Jiné algoritmy z této skupiny zase
pracuji s principem umeélé inteligence (neuronové sité). Spole¢nym zna-
kem algoritmu z této skupiny je nutnost podrobit detektor trénovaci fazi
na trénovacim vzorku dat.

V této bakaldsské praci byl implementovan a zkouman detektor ze skupiny

11 ctuthesis t1606152353



3. Detektor recové aktivity

deterministickych algoritmt. Jako kriteridlni funkce slouzi zmény v kepst-
ralnich charakteristikach signalu a pro stanoveni prahu jsou pouzity rtzné
algoritmy heuristického prahovani.

B 31 Popis vytvoreného detektoru

Detektor je mozné popsat pomoci ¢tyt nezavislych funkénich blokt: predzpra-
covani (PREP), vypocet kriteridlni funkce (CRI), stanoveni prahové hodnoty
kriterialni funkce (THR) a post-processing POST (viz. schéma na obrazku 3.1).
Nasleduje popis jednotlivych bloki.

zln] xi[n] C; VAD; VAD;
O——| PREP CRI THR POST o

Obrazek 3.1: Blokové schéma celého detektoru

B 3.1.1 P¥edzpracovani (PREP)

V réamci predzpracovani je provedeno nacteni signalu, segmentace na kratko-
dobé segmenty (vdhovani) a vypocet spektra.

B 3.1.2 Vypocet kriterialni funkce (CRI)

Ulohou bloku pro vypocet hodnoty kriteridlni funkce je prevzit na vstupu
vektor s hodnotami vzorku i-tého kratkodobého segmentu vstupniho signédlu a
z néj vypocitat hodnotu kriteridlni funkce C;. K vypocétu hodnoty kriteridlni
funkce je mozné pouzit jednu z nasledujicich metod:

B kratkodobd energie i-tého segmentu signélu:

N-1

CZ' = El' = Z SL‘ZQ[TL] (3.1)
=0

3
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3.1. Popis vytvoreného detektoru

® kratkodoba energie v decibelech:

N-1

Ci = Eqz; = 10log Y z?[n) (3.2)
n=0

B kepstralni vzdélenost CD; mezi kepstrem i-tého segmentu a odhadem
kepstra pozadi cyrg;

L
C; = CD; :J > (cilk] = corg,ilk])?, (3.3)

k=1

kde ¢; je vektor s kepstralnimi koeficienty aktudlniho segmentu a cprg;
reprezentuje aktualni odhad kepstra pozadi. L vyjadiuje pocCet pouzitych
kepstralnich koeficientii.

Odhad kepstra pozadi cpg,; je v nefecovych segmentech (VAD; =0) a v
inicializacni ¢asti na zacatku signalu (i < N) rekurentné aktualizovan
pouzitim néasledujiciho vztahu:

Cbkg,i = P Chkgi—1 + (1 —p) - ¢, (3.4)

kde p je parametr, ktery ovliviiuje rychlost zapominani odhadu kepstra
pozadi.

B 3.1.3 Stanoveni prahové hodnoty kriterialni funkce (THR)

Prahovad hodnota kriteridlni funkce Cyy,; je vyhodnocena pro kazdy i-ty
kratkodoby segment a porovnavana s hodnotou kriteridlni funkce C;. Pokud
je kriteridlni hodnota vétsi nez stanoveny prah, segment je vyhodnocen jako
segment obsahujici fe¢ a hodnota detekce VAD; pro dany segment bude 1
(vztah 3.5).

1, pokud C;> Cipry

(3.5)
0, pokud C; < Cypry

VAD, - {

Ve vytvoreném detektoru je mozné zvolit jednu z nékolika rtznych metod
pro stanoveni prahové hodnoty:

® fixn{ prah dany absolutnim ¢islem Cyp,:
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3. Detektor recové aktivity

Cinri = Cthr- (3.6)

® prah procentuelné umistény v rozsahu daném minimalni a maximélni
hodnotou kriterialni funkce. Pouzita implementace vyhodnocuje hodnotu
prahu Cyp,; pro kazdy segment na zdkladé dosud nalezené minimdlni
(Cmin,i) a maximalni (Ciaz,i) hodnoty kriterialni funkce:

T
Cthr,i = Cmin,z’ + ﬁ : (Cmaz‘,i - Omin,i)y (37)

kde parametr T predstavuje procentuelni umisténi prahu v daném roz-
sahu.

® adaptivni prah sleduje zmény hodnoty kriterialni funkce souvisejici se
zménami v charakteristikach pozadi. Prah je stanoven na zakladé stochas-
tickych vlastnosti variability kriteridlni funkce v nefecovych segmentech
(VAD; = 0) a v inicializa¢ni ¢asti na zac¢dtku signalu (i < N) podle

vztahu 13.8.
Cihri = pcyi + 200 (3.8)
pei = q- poi-1+ (1 —q) -G (3.9)
o2 = q - poaio1 + (1 —q) - CF (3.10)

oci =\ o2, — (He)? (3.11)

Cinr,i je hodnota prahu pro aktudlni, i-ty segment, pc; je stfedni hod-
nota kriteridlni funkce v fecovych pauzich a oc; je standardni odchylka
kriterialni funkce v fe¢ovych pauzach. z, je koeficient specifikujici prav-
dépodobnostni interval variability hodnot kriteridlni funkce. Stfedni
hodnota pc; a standartni odchylka o¢; jsou rekurentné aktualizovany
v nerecovych segmentech a v inicializac¢ni fazi podle vztaha 3.9, |3.10
a [3.11. Parametr ¢ ovliviiuje rychlost exponencidlniho zapominani v
téchto vztazich. Adaptivni préah je systém se zpétnou vazbou a vyzaduje
inicializaci. Proto musi byt zaruceno, ze ur¢ity casovy usek (uréity pocet
segmentii N) na zacatku signalu neobsahuje fe¢. V opa¢ném pripadé
muze prah v dasledku existujici zpétné vazby zustat saturovan na jedné
hladiné.

Obrazek 3.3|ilustruje pribéh adaptivniho prahu pti zpracovani kriterialni
funkce na bazi MFCC kepstralni vzdalenosti a vyslednou VAD detekci.
Na obrazku jsou zelenym pozadim vyznaceny useky, které podle refe-
ren¢ni anotace obsahuji fe¢. V feCovych tsecich je viditelnd vyznamna
zména prubéhu kriteridlni funkce C'D; (purpurova barva). Déle je na
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3.1. Popis vytvoreného detektoru

C VAD;
O Cthr,i O
MHC,i
0C,i

Obrazek 3.2: Blokové schéma adaptivniho prahu

obrazku mozné vidét pribéh prahové hodnoty adaptivniho prahu Cyy,;
(zobrazeno ¢erné). Z obrazku je zietelné, ze v fecovych tsecich neni prah
aktualizovan. Vyslednd detekce Teci (tzn. tseky, kde hodnota kriteridlni
funkce prekracuje prahovou hodnotu) je zobrazena Cervenymi tseky v
dolni ¢asti grafu, které v tomto pripadé uspokojivé koreluji s referencni
anotaci. Na vodorovné ose je zaneseno poradi kratkodobého segmentu v
signalu (rozestup segmentt je 10 ms).

MFCC kepstralni vzdalenost, ADAPT prah
SNR=+15dB

800 ' ' : '
700 -| , ) r
600 | | I M} Lt i L
5004 ) I, q \f

5 w0 | ‘ ‘

300
‘N\x

200 | l| \ . -
o} U oy Tl " iy
o 1IN NN | | N .

1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900
i (segment index)

Cthr,i

speech (reference) VAD mmmmm CDi

Obrazek 3.3: Zobrazeni priubéhu kriterialni funkce, adaptivniho prahu a hodnoty
detekce

B8 adaptivni prah procentuelné umistény v aproximaci dynamického rozsahu
hodnot kriteridlni funkce:

T

ri — YUmin,i Thn\Ymazi — Umingi A2
Cinri = C ,+100(C i = Cmin,i) (3.12)
Cmaz,i =q- Cmax,i—l + (1 - Q) : CZ (313)
Cmin,i =4q- Cmin,i—l + (1 - Q) : Ciu (314)

kde T vyjadruje procentuelni umisténi prahu v dynamickém rozsahu a ¢
je parametr rychlosti aktualizace odhadu dynamického minima Cy,in; a
maxima Cae,i- V implementaci VAD detektoru je mozné nezévisle volit
parametr g pro rychlost ndbéhu i poklesu dynamického maxima i minima.
Parametr ¢ je tedy v detektoru reprezentovan ¢tyimi nezavisle volitelnymi
parametry. Déle je nutné pro dynamicky prah zavést parametr Camin,
ktery vyjadiuje hodnotu minimalni dynamiky. Pfi poklesu dynamiky Ch ;
pod tuto hodnotu je aktualni segment vzdy vyhodnocen jako segment
bez teci. Vztah 3.5/ je tedy pro tuto metodu modifikovan do podoby [3.15¢
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3. Detektor recové aktivity

1, pokud C; > Ciypri N Cai > Cami
VADi _ b ’ 7 _W thr,i Ai Amin (3'15)
0 v ostatnich pripadech,
kde Ca ; je aktudlni hodnota aproximace dynamického rozsahu:
CA,i = Oma:v,i - Cmm,l (316)

Na obrazku je mozné vidét chovani dynamického prahu. Zobrazeny
jsou prubéhy hodnoty kriterialni funkce, odhadu jejiho dynamického minima
Chin,i (modie) a maxima Chyqq,; (Cervené). Préh Cy,; (zobrazen Cerné) je
v tomto pripadé nastaven v 40-ti procentech dynamického rozsahu. Ostatni
prubéhy jsou zobrazeny stejné jako na obrazku a i zde je mozné vidét,
jak VAD detekce kopiruje referencéni anotaci.

MFCC kepstralni vzdalenost, DYN prah
SNR=+15dB

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900
i (segment index)

Obrazek 3.4: Zobrazeni prubéhu kriteridlni funkce, dynamického prahu a hodnoty
detekce

speech (reference) CDi Dmin,i
VAD mmmmm Cthrjj —— Dmax,i

B 3.1.4 Post-processing (POST)

Na hodnotu detekce VAD; je mozné aplikovat filtraci medianovym filtrem
M-tého radu. Princip medidanové filtrace spociva ve zpracovani M po sobé
jdoucich hodnot detekce pro ziskani vysledné hodnoty pro jeden segment.
Aktudlné vyhodnocovany segment je uprostied této posloupnosti. Hodnoty
jsou serazeny podle velikosti a vyslednd hodnota detekce odpovidd hodnoté,
ktera se nachazi uprostred tohoto sefazeni. Filtrace je provedena pro kazdou
hodnotu detekce VAD; a M okolnich hodnot (M je liché celé ¢islo, vhodna
hodnota pro filtraci VAD detekce je M = 5 [11]). Vyslednd hodnota VAD) tim
bude vyhlazena od kratkodobych chyb typu False Alarm (chybné vyhodnoceny
netrecovy segment) a Miss (chybné vyhodnoceny fecovy segment).
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3.1. Popis vytvoreného detektoru

Vliv medidnové filtrace na VAD detekci je mozné vidét na obrazku (3.5
Oranzovymi tseky v dolni ¢asti grafu je zobrazena puvodni (nefiltrovana)
detekce a cervenou barvou je zobrazena VAD detekce po aplikaci medianového
filtru fadu M = 9. Jak je vidét, filtrace v tomto pripadé eliminovala falesné
kratkodobé detekce v levém a pravém okoli promluvy (oblast s promluvou
vyznacena zelené) a také tspésné doplnila chybéjici fe¢ové tseky, nespravné
vyhodnocené jako recova pauza v dusledku kratkodobého poklesu hodnoty
kriteridlni funkce (zobrazena purpurovou barvou).

medianovy filtr Fadu M=9
SNR=+10dB

700 r
600 |1

fn
J\\ 1l

4 A
00 M\ At
VAR

M) |
.~ 400 - [ W‘M ‘,‘ [ “'\HNJ | L
A
P U
| " \
200 ‘ Wl |

100

0
1100 1125 1150 1175 1200 1225 1250 1275 1300 1325 1350 1375 1400 1425 1450 1475 1500
i (segment index)

Obrazek 3.5: Zobrazeni alikace medidnové filtrace na VAD detekei

speech (reference) VAD = Cthr,i
VAD (unfiltered) CDi
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Kapitola 4

Implementace detektoru

V této kapitole bude popsdna implementace VAD detektoru a zaclenéni do
nastroje CtuCopy [18], [3]. Néstroj CtuCopy byl vyvinut v fe¢ové laboratori
na katedre teorie obvodd pro vyvoj algoritmu potlaceni Sumu a robutnich
parametrizaci fecového signalu, které jsou zakladem pro systémy rozpoznévani
feci, identifikaci mluvciho, nebo rozpoznavani jazyka. Nastroj CtuCopy je im-
plementovan v jazyce C++, a proto byl tento jazyk pouzit i pro implementaci
VAD detektoru.

B 41 CtuCopy

Néstroj CtuCopy umoznuje aplikovat algoritmy zvyraznovani feci na vstupni
signal nebo extrakeci fecovych priznakl. Z pohledu uzivatele je nastroj volan
z prikazové tadky a je podporovan opera¢nimi systémy Linux a Windows.
Néstroj umoznuje ¢ist vstupni signdl ze standardni konzole std: : in anebo ze
soubort ruznych forméta a nasledné zapisovat zvyraznény signal/priznaky do
standardni konzole std: :out ¢i do souboru. Zjednoduseny diagram funkénich
modult je zobrazen na obr. [4.1. Jak je vidét z toho obrazku, jednotlivé ¢ésti
nastroje jsou implementovany jako nezavislé funkéni bloky, které je mozné
vzajemné Tetézit a kombinovat. Na obrazku je dale mozné vidét zaclenéni
VAD modulu do struktury CtuCopy. Detailni popis VAD modulu je popséan
v nasledujici ¢asti.
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4. Implementace detektoru

Signal -vad_apply_mode silence
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i Preprocess | ! Enhancement R

Additive Spectrum
Transform

« Mel
« Bark

Spectrum

« Exten SS. iFFT + OLA

« SS+VAD

S

PR ]

Enhanced

. A
1 e
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 N N 1
1 Parametrisation . Signal
1
1 « DCT ¢ ' L——
: « PLP &g -vad_apply_mode drop :
1 : 1
1 ! Cepst.
1 N : Norm.
! Stats
Features : ( Postprocess : ' >
o . N « Liftering S
| T 7 « Frame splicing B P -
h 1 « Delta/ Acceleration Coeff. |40 o— >
' ! « CMS, CMN, CMVN [ A s
' 1 ) ' Extracted
' 1 1 hEE T 1 Features
1 | Features 1 ' | VAD
1 IS T T T TS TS S s !
1 —em wm = = 1 1
: : l —0 1 1 1 1 VAD output
1
1

Obrazek 4.1: Blokové schéma programu CtuCopy s vyznacenym zaclenénim
modulu VAD

B a2 Implementace VAD detektoru

Jak je uvedeno vyse, VAD detektor byl naprogramovan jako funkéni modul do
existujiciho softwarového nastroje CtuCopy. Zaclenéni detektoru do nastroje
CtuCopy je zobrazeno na obrazku [4.1l Z blokového schématu je vidét, ze
vstupnimi daty VAD modulu miize byt spektrum signélu, anebo fecové pri-
znaky z parametrizainiho modulu, ptipadné i ze vstupniho souboru. Vystup
detekee je potom mozné ulozit do souboru (VAD Output), pouzit pro vyrazo-
vani nefecovych priznaku z uklddani, pripadné pouzit ke klicovani vystupniho
signélu (nefecové segmenty budou nahrazeny tichou pasézi). Cervené jsou na
obrazku vyznaceny konfigurac¢ni parametry, které ovliviiuji spolupraci VAD
modulu s ostatnimi ¢astmi programu CtuCopy.

Samotny VAD detektor pracuje s kriteridlni funkei na bazi energie nebo
kepstralni vzdalenosti, kde rozhodnuti o pfitomnosti feéi je provadéno na
zékladé ruznych zptsobu prahovani (adaptivni prah, prah na bézi sledovani
dynamiky). Detekci je mozné nésledné vyhladit pomoci medidnové filtrace. V
ramci implementace detektoru byla implementovana interni t¥ida pro vypocet
LPC kepstralnich koeficientt, t¥idy pro vypocet kepstralni vzdalenosti a
vypocet kratkodobé energie signdlu a tiidy pro stanoveni prahu pro vsechny
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4.2. Implementace VAD detektoru

popsané metody.

Schéma detektoru je mozné vidét na obrazku|4.2. Detektor vyuziva stavajici
moduly néstroje CtuCopy pro nacteni signédlu, predzpracovani (segmentaci
na kratkodobé segmenty, vahovani), vypocet spektra, moduly potla¢ovani
Sumu a parametrizace (vypocet kratkodobych fecovych piriznakiu).

Hlavni tridou detektoru je tfida VAD a ¢isté virtualni t¥idy VADcri a VADthr.
Trida VADcri slouzi jako prototyp pro tfidy k vypoctu hodnoty kriteridlni
funkce. Tyto tridy jsou:

® VADcri_energy ...spektralni energie jako kriteridlni funkce

® VADcri_cepdist ...kepstralni vzdélenost jako kriteridlni funkce (vztah
3.3). Konfiguraci je mozné zvolit, co ma byt zdrojovym vektorem priznaki
pro vypocet kepstralni vzdalenosti. To muze byt:

LPC kepstrum vypocitané piimo uvniti VADcri_cepdist tiidy ze
vstupniho signalu

vektor priznaku prevzaty z in tiidy (mozné pouze pokud je vstupnim
souborem HTK soubor s priznaky)

vektor piiznaku prevzaty z fea tfidy (pro tuto volbu je nutné, aby
byl program CtuCopy nastaven k extrakci priznakt a ukladani HTK
souboru)

Trida VADthr je prototyp tiidy pro vypocet prahové hodnoty kriteridlni
funkce a pro urceni hodnoty VAD detekce. To jsou t¥idy:

® VADthr_absolute ...fixni prah dany absolutnim ¢islem (vztah 3.6)

® VADthr_perc ...prah dany procentuelnim umisténim v rozsahu mini-
malni a maximélni hodnoty kriterialni funkce (vztah 3.7)

® VADthr_adapt ...adaptivni prdh na béazi sledovani zmén v charakteristi-
kach pozadi (vztah 3.8

® VADthr_dyn ...adaptivni prdh na bézi sledovani dynamiky kriterialni
funkce (vztah [3.12)

Hlavni tfida VAD obsahuje instanéni proménné VADcri* vadcri; a VADthr*
s ukazateli na objekty typu VADcri a VADthr. Konkrétni typ objektu je vy-
tvoren v zavislosti na konfiguraci.
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4. Implementace detektoru

-vad_cri_mode
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Obrazek 4.2: Blokové schéma implementace VAD modulu

B a3 Konfigurace a pouziti detektoru

Spousténi nastroje CtuCopy bylo rozsiteno o fadu parametrti prikazové radky,
slouzicich ke konfiguraci detektoru. Zakladni parametry pro pouziti detektoru
jsou:

® -vad_out_mode <mode> ...volba zplsobu ukladani vystupu VAD de-
tekce. Mozné hodnoty <mode> jsou:
none ... VAD neaktivni
vad ...bude ulozen VAD soubor s detekei

debug ...bude ulozen VAD soubor a dodatetné soubory s prubéhy
mezivypoctl pro zvolenou metodu detekce. Vhodné pro vizualizaci
a ladéni parametru.

B -vad_apply_mode <mode> ...volba zptisobu aplikace VAD detekce na
vystupni data. Mozné hodnoty <mode> jsou:
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4.3. Konfigurace a pouZiti detektoru

none ... VAD neaktivni

silence ...nefecové segmenty budou ve vystupnim signalu nahra-
zeny tichou pasazi. Tato volba je aktivni pouze v pripadé, ze je
program CtuCopy nastaven pro ukladani signalu.

drop ...nefecové segmenty budou vyrazeny z ukladani. Vhodné pti
extrakci fecovych ptiznaki a ukladani HTK souboru.

Pro aktivaci detektoru je nutné, aby byl alespon jeden z parametri -vad_out_mode
a -vad_apply_mode nastaven na hodnotu jinou nez none. Pokud je zapnuto
ukladani detekce pomoci parametru -vad_out_mode, je nutné navic specifi-
kovat vystupni soubor <file> pomoci parametru -vad_out <file>.

Ostatni parametry detektoru jsou automaticky nastaveny na vychozi hod-
noty a neni nezbytné nutné je prenastavovat. Zde je jejich tplny seznam:

® -vad_cri_mode <mode> ...volba metody vypoctu kriteridlni funkce.
Mozné hodnoty <mode> jsou:

energy ...kratkodoba energie signalu (3.1)). Je mozné zvolit, zda
bude hodnota energie normalizovdna v decibelech (3.2)) pomoci
parametru -vad_energy_db <on|off>

cepdist ...kepstralni vzdalenost (vztah 3.3)). Vypocet kepstralni
vzdélenosti je mozné ovlivnit nasledujicimi parametry:

s —vad_cepdist_init <N>...délka N inicializa¢ni ¢asti (pocet
zaruené nefecovych segmenttl) na zac¢atku signalu pro iniciali-
zaci odhadu kepstra pozadi (vztah 3.4))

= -vad_cepdist_p <p> ...parametr zapominani pfi odhadech
kepstra pozadi. Odpovida koeficientu p ve vztahu [3.4

® -vad_cepdist_mode <mode> ...volba vstupniho vektoru pro
vypocet kepstralni vzdalenosti. Mozné hodnoty <mode> jsou:

» fea ...vektor pfiznaka prevzatych z tiid pro extrakci pri-
znaku. Tuto volbu je mozno pouzit pouze v pripadé, Ze pro-
gram CtuCopy je nastaven k extrakeci fecovych priznaki a
k uklddani HTK souboru pomoci volby -format_out htk.

« in ...vektor priznaki ze vstupniho souboru. Lze pouzit
pouze pokud je vstupnim souborem HTK soubor

+ 1lpc ...interni tfida VAD detektoru pro vypocet LPC kepst-
ralnich koeficientl. Je mozné zvolit pocet kepstralnich koefi-
cientu L (vztah3.3) pomoci parametru -vad_lpc_coefs <L>.

® -vad_thr_mode <mode> ...volba metody stanoveni prahu. Mozné hod-
noty <mode> jsou:
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4. Implementace detektoru

absolute ...prah nastaven na fixni, absolutni hodnotu (vztah [3.6),
danou parametrem -vad_absolute_thr <threshold>. Vhodné pro
ladéni ostatnich parametru

perc ...prah procentuelné nastaven v rozsahu minimalni a maxi-
malni nalezené hodnoty kriterialni funkce, jak vyjadiuje vztah 3.7.
Nastaveni prahu 7T je mozné zadat parametrem -vad_perc_thr <T>

adapt ...adaptivni prah dany vztahem (3.8 Adaptivni prah je
parametrizovan nasledujicimi parametry:

s —vad_adapt_init <N>...délka N inicializa¢ni ¢ésti (pocet za-

rucené nefecovych segmentil) na zac¢atku signalu pro nastaveni

prahu

» -vad_adapt_q <g>...parametr zapominani g, platny pro vztahy
3.9 a3.10

» -vad_adapt_za <za> ...hodnota koeficientu z,, platna pro
vztah 3.8

dyn ...adaptivni dynamicky prah podle vztahu 3.12| Parametrizo-
van nasledujicimi parametry:
® —vad_dyn_perc <T> ...procentuelni umisténi prahu v dyna-
mickém rozsahu, odpovidd proménné 1" ve vztahu [3.12
® —-vad_dyn_min <min> ...hodnota minimalni dynamiky Camin
® -vad_dyn_gmaxinc <g> ...parametr g ze vztahu|3.12| pro prii-
pad nartstu dynamického maxima Cinaz 4

» -vad_dyn_qgmaxdec <g> ...parametr g pro pripad poklesu dy-
namického maxima

» -vad_dyn_gmindec <g> ...parametr g pro pripad poklesu dy-
namického minima Cyn, 4

= -vad_dyn_gmininc <g> ...parametr ¢ pro piipad naristu dy-
namického minima

B -vad_filter_order <M> ...velikost M medidnového filtru, aplikova-
ného na vystup VAD detektoru (viz. sekce |3.1.4)
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Kapitola 5

Experimenty

V experimentdlni ¢asti bakalarské prace bylo provedeno testovani spravného
chovani vytvoreného detektoru. Kapitola prezentuje vysledky experimenti,
které byly zaméreny na chovani detektoru v raznych akustickych prostredich.
Pro tyto experimenty byla pouzita databaze QUT-NOISE-TIMIT [2], ktera byla
vytvorena pro potieby evaluace VAD detektort v fe¢ové komunité. Prvni sada
experimentu se zaméfuje na porovnavani ruznych feéovych priznaku (MFCC,
PLP, LPC), standardné pouzivanych v tloze rozpoznévani fec¢i pro detekci
recové aktivity pomoci kepstralntho VAD detektoru. Druhd ¢ast experimentu
zkouma vliv medianové filtrace na vystup detektoru.

B 5.1 Databize QUT-NOISE-TIMIT

Pro experimenty byla pouzita signdlovd databize QUT-NOISE-TIMIT [2], kterd
vznikd smichanim ¢istych recovych signalt z anglicky mluvené databéaze
TIMIT [1] s databazi QUT-NOISE, obsahujici nahravky Sumového pozadi z
ruznych akustickych prostredi. Databaze QUT-NOISE-TIMIT obsahuje signaly
s Sumovym pozadim péti riznych typu: CAFE, HOME, STREET, CAR a REVERB.
Pro kazdy typ Sumu jsou obsazeny dvé ruzné nahravaci lokace (naptiklad
lokace KITCHEN a LIVINGB pro typ Sumu HOME). Podle téchto lokaci je databaze
rozdélena na dvé podmnoziny, oznacené jako Group A a Group B. V kazdé
lokaci byla uskute¢néna dvé nahravaci sezeni, oznacend priponami -1 a -2.
Prehled mnozin signalt pouzitych k ladéni parametri a k evaluaci zachycuji
tabulky a Kazd4 testovand mnozina obsahuje 200 signdli, kazdy o
délce 60 sekund.
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5. Experimenty

oznaceni . s x . . | podmnoziny |zastoupeni
, | obsazena Sumova pozadi «
testovane (lokace, nahravaci sezeni) podle rect
mnoziny ’ vac sezeni SNR (%)
+10/+15dB| 81
CAFE-FOODCOURTB-1
CAFE | CAFE-FOODCOURTB-2 | 15/0dB 80
_5/-10 dB 80
+10/+15dB| 78
HOME-KITCHEN-1
HOME | HomE-kiTCHEN2 | *+5/04B 3
-5/-10 dB 77
+10/+15dB| 82
STREET-CITY-1
STREET | o orr e CiTy.0 +5/0 dB 78
_5/-10 dB 81
+10/+15dB| 70
CAR-WINDOWNB-1
CAR CAR-WINDOWNB-2 | 15/0dB 5
-5/-10 dB 77
+10/+15dB| 76
REVERB-POOL-1
REVERB | Lovoe 00002 +5/0 dB 77
_5/-10 dB 72

Tabulka 5.1: Piehled mnozZin signalt pouzitych pro ladéni parametra (skupina
Group A)
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5.1. Databaze QUT-NOISE-TIMIT

oznaceni . Ly . . | podmnoziny |zastoupeni
, | obsazena Sumova pozadi «
testovane (lokace, nahravaci sezeni) podie rec
mnoZiny ’ SNR (%)
+10/+15dB| 71
CAFE-CAFE-1
CAFE CAFE.CAFE.D +5/0 dB 79
-5/-10 dB 76
+10/+15dB| 82
HOME-LIVINGB-1
HOME | HOME-LIVINGB-2 +5/0 dB 81
-5/-10 dB 77
+10/+15dB| 85
STREET-KG-1
STREET STREET-KG.2 +5/0 dB 76
-5/-10 dB 77
+10/+15dB| 78
CAR-WINUPB-1
CAR CAR-WINUPB-2 +5/0 dB 84
-5/-10 dB 80
+10/+15dB| 71
REVERB-CARPARK-1
REVERB | REVERB-CARPARK-2 | 15/0dB 81
_5/-10 dB 76

Tabulka 5.2: Piehled mnozin signalti pouzitych pro evaluaci (skupina Group B)

Pro vsechny uvedené mnoziny jsou k dispozici signaly s danymi trovnémi
SNR: +15, +10, +5, 0, -5 a -10 dB. Pii experimentech v této praci byla data
podle trovné SNR seskupena do tii skupin:

® nizkd droven Sumu (SNR +15 a +10 dB)
® stfedni droven Sumu (SNR +5 a 0 dB)
® vysokd uroven sumu (SNR -5 a -10 dB)

Databaze QUT-NOISE-TIMIT obsahuje dalsi ¢lenéni souvisejici s pomérem
fecovych a nefeCovych segmentti ve vysledném signalu. Tomuto ¢lenéni od-
povidaji podmnoziny oznacené jako sA a sB. Pro experimenty v ramci této
bakalarské prace byla pouzita pouze podmnozina sA. Déle byla data omezena
pouze na signaly o délce 60 sekund (nebyly pouzity signaly s délkou 120
sekund). Z celkové databaze tedy byla pouzita pravé ¢tvrtina vsech signéla.
Tento vybér odpovidd vybéru signali v experimentalni ¢asti ¢lanku [23].

Vzhledem k tomu, Ze pouzité algoritmy vyzaduji inicializaci, byl pro tucely
této prace skript generujici databazi QUT-NOISE-TIMIT upraven tak, aby
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5. Experimenty

vysledné signaly vzdy zarucené obsahovaly inicializa¢ni (nefe¢ovou) ¢ast o
délce minimalné 2 sekundy. Pozitd databaze tedy neni identickd s originalni
databdzi QUT-NOISE-TIMIT a pii porovnavani vysledkd s jinymi autory je
nutné toto brat v tvahu. Uprava kédu, kterd tuto modifikaci umoziiuje, je
dostupnéa na prilozeném CD.

B 5.2 Pousité metriky

K vyhodnoceni tspésnosti detektoru byl pouzit existujici ndstroj wvadcrit,
ktery umoznuje vypocitat uspésnost detekce VAD; porovnanim s referenc¢ni
anotac! REF;. Byla sledovana kritéria FAR (False Alarm Rate), MR (Miss
Rate) a HTER (Half Total Error Rate), popsand napriklad v [23].

N YIREF; — VAD,| - REF;

MR = 100 -
SN IREF;

[70] (5.1)

SN IREF; — VAD,| - (1 — REF;)

FAR = 100 -
Nt (1 —REF)

[%] (5.2)

Aritmetickym pramérem z hodnot MR a FAR lze ziskat hodnotu kritéria
HTER (vztah [5.3), standardné pouzivaného pro evaluaci VAD detektoru ([2],
[23]), které bylo pouzito pro koneéné srovnavani tispésnosti detektor.

HTER — MR%FAR %) (5.3)

B 53 Nastaveni experiment

Vzorkovaci frekvence vsech testovanych signali byla fs = 16 kHz. Pro délku
kratkodobého segmentu w a rozestup kratkodobych segmenti s byly pouzity
hodnoty obvyklé pro zpracovani fecovych signali: w = 25 ms a s = 10 ms.
Algoritmy pro vypocet fecovych piiznakt byly nastaveny na nize uvedené
konfigurace (obvyklé parametry pro extrakci fecovych priznaki).
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5.3. Nastaveni experimentii

® Nastaveni CtuCopy pro extrakci MFCC fecovych priznaki:

-fea_ncepcoefs 12
—-fea_kind dctc
-fea_cO on

-fea_E off
—-fea_lifter 22
-fb_scale mel
-fb_shape triang
-fb_power on
-fb_eqld off
-fb_inld off
-fb_definition ’100-7940Hz:1-30/30filters’
—-dither 0.1
-preem 0.97

8 Nastaveni CtuCopy pro extrakci PLP fecovych priznakt:

-fea_ncepcoefs 12
-fea_kind 1lpc
-fea_cO on

-fea_E off
-fea_lifter 22
-fea_lporder 12
-fb_scale bark
-fb_shape trapez
-fb_power on
-fb_eqld on
-fb_inld on
-fb_definition ’100-8000Hz:1-22/22filters’
—dither 0.1
-preem O

® Pii vypoctu LPC kepstra bylo pouzito prvnich 12 koeficientid vypocita-
nych pomoci tiidy BurgCepstumEstimator.

Pro kazdou testovanou mnozinu signala (CAFE, HOME, ... ) byly na pod-
mnoziné Group A (tabulka [5.1) nalezeny vhodné parametry prahovacich
algoritmu a s témito parametry byla na podmnoziné Group B (tabulka |5.2)
vyhodnocena spésnost detektoru. Ladéni parametri tedy vzdy probihalo v
odlisném akustickém prostredi nez vysledna evaluace.
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B 5.3.1 Zkoumané algoritmy

Zkouman byl detektor s kriteridlni funkci na principu kepstralni vzdalenosti
(vztah 3.3). Podle pouzité metody pro vypocet kepstra a prahovaciho algoritmu
dostavame Sest ruznych detektort:

MFCC kepstrum (odstavec , DYN préh (vztah [3.12)
MFCC kepstrum, ADAPT prah (vztah

PLP kepstrum (odstavec , DYN prah

PLP kepstrum, ADAPT préh

LPC kepstrum (odstavec , DYN prah

LPC kepstrum, ADAPT prah

B 5.4 Dosazené vysledky

V této sekci budou prezentovany a diskutovany vysledky detektoru pri vyse
uvedenych experimentech.

B 5.4.1 Porovnani fe€ovych priznakii pro VAD detekci

Dosazené hodnoty HTER pro vsechny zkoumané detektory a vSechna akus-
tickd prostfedi shrnuje graf [5.1L Vysledky jsou rozélenény do ti{ kategorii
podle drovné Sumu tak, jak bylo uvedeno v sekci [5.1. V tabulce jsou
obsazeny hodnoty ziskané vypoc¢tem aritmetického primeéru z vysledka pro
jednotliva akusticka prostiedi (typy Sumu). V poslednim sloupci je aritmeticky
prumér z hodnot pro jednotlivé irovné Sumu a zvyraznén je detektor, ktery
celkové dosahl nejlepsiho vysledku. Kromé hlavniho kritéria HTER zobrazuje
tabulka hodnoty kritérii MR a FAR, kterd udéavaji relativni chybovost
detekce zvlast na fecovych a nefecovych segmentech.

vvvvv

jedno z téchto kritérii nez celkova tuspésnost detekce. Napriklad v pripadé
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5.4. Dosazené vysledky

extrakce feCovych priznaku pro identifikaci mluvciho je zadouci, aby vysledna
data obsahovala zarucené jen reCové segmenty a chybéjici fecové segmenty
nejsou zasadnim problémem pri identifikaci. V tom ptipadé je nutné zvolit
pro tlohu rozpoznavani reci je nutné, aby ve vyslednych datech chybélo co
nejméné fecovych segmenti. V tomto pripadé bude zajimavé hlavné kritérium
MR.

Jak je vidét z tabulky 5.3, celkové nejlepsich vysledkt dosahl detektor
vyuzivajici parametrizaci PLP a adaptivni prah. Adaptivni prah byl obecné

vvvvv

kriteridlni funkce. Tento rozdil byl vyznamny zejména v prostiedich s vysokou
urovni Sumu (viz. spodni ¢éast grafu [5.1).

vvvvv

prostiedimi byly pro detektor prostiedi CAFE a HOME, a to i pri nizké
trovni Sumu (vysokém SNR).

SNR [dB][SNR [dB][SNR [dB] || pram.
+15/+10| +5/0 -5/-10 | hodnota

HTER [%]| 19,55 27,42 | 42,00 || 29,66
MR [%] | 18,55 21,18 37,00 || 2557
FAR [%] | 20,55 33,67 | 47,00 || 33,74

HTER [%]| 17,57 | 25,08 36,27 || 26,30
MR [%] | 18,95 29,17 | 46,24 || 31,45
FAR [%] | 16,19 20,98 26,29 || 21,15

HTER [%]| 19,30 27,51 42,70 || 29,84
MR [%] | 18,74 | 21,80 36,63 || 25,72
FAR [%] | 19,87 33,21 48,77 || 33,95

HTER [%]| 18,60 24,77 | 36,00 | 26,11
MR [%] | 30,87 31,89 | 46,42 || 33,06
FAR [%] | 14,33 17,64 2552 || 19,16

HTER [%]| 24,23 31,50 39,27 || 31,67
MR [%] | 23,09 32,91 37,04 || 31,01
FAR [%] | 25,37 30,09 | 41,51 || 32,33

HTER [%]| 18,92 25,36 3526 || 26,51
MR [%] | 16,83 25,03 37,73 || 26,52
FAR [%] | 21,02 25,69 32,80 || 26,50

typ detektoru kritérium

MFCC kepstrum
DYN prah

MFCC kepstrum
ADAPT prah

PLP kepstrum
DYN prah

PLP kepstrum
ADAPT prah

LPC kepstrum
DYN prah

LPC kepstrum
ADAPT prah

Tabulka 5.3: Souhrnné vysledky s nastavenim optimalnim pro extrakci fecovych
priznaku (pramér z diléich vysledku pro jednotlivé typy Sumu).
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nizka aroveii Sumu (SNR +10/+15 dB)
50

40 - N

30 - n

20 - N

HTER [%]

CAFE HOME STREET CAR REVERB

stfedni drovei Sumu (SNR 0/+45 dB)
50

40 - N

30 - n

20 |- -

HTER [%]

CAFE HOME STREET CAR REVERB

vysoka uroveii Sumu (SNR -10/-5 dB)
50

40 -

30 -

20 -

HTER [%]

CAFE HOME STREET CAR REVERB

1 MFCC kepstrum, DYN prah
[ MFCC kepstrum, ADAPT prah
1 PLP kepstrum, DYN prah
= PLP kepstrum, ADAPT prah
1 LPC kepstrum, DYN prah
1 LPC kepstrum, ADAPT prah

Obrazek 5.1: Dosazené vysledky detektoru pti hodnotéch parametri optiméalnich
pro extrakci fecovych priznaku
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5.4. Dosazené vysledky

B 5.4.2 Vliv medianové filtrace na VAD detekci

P1i druhém experimentu byl zkouméan vliv medidnové filtrace (viz. sekce|3.1.4)
filtrem rizného radu na tspésnost vysledné detekce. Pro tento experiment byl
zvolen detektor na bazi kepstralni vzdalenosti s PLP fecovou parametrizaci a
adaptivnim prahem, ktery v prvnim experimentu dosahl celkové nejlepsich
vysledkt. Byly porovnaviany vysledky detektoru bez filtrace s vysledky s
medidnovou filtraci 5., 9., 11. a 17. fddu (pfi stejnych hodnotich vsech
ostatnich parametru detektoru). Vysledky na trovni HTER jsou zobrazeny
v grafu 5.2l Z uvedenych vysledki je zfejmé, ze velikost medidnového filtru
ma velky vliv na tspésnost detekce zejména v pripadech nizsi chybovosti
puvodni (nefiltrované) detekce. V piipadech vyssi chybovosti puvodni detekce
(HTER = 30 % a vyse) dochézi spise k stabilizaci vysledku a neni u¢inné
zatazovat filtr vyssiho radu. V tabulce |5.4] jsou zobrazeny souhrnné vysledky
ziskané prumeérem z hodnot pro vSechna prostredi. Z uvedenych ¢isel je zfejmé,
ze medianova filtrace byla i¢inna zejména na trovni kritéria FAR, zatimco
hodnota kritéria MR byla filtrem velmi malo ovlivnéna. V prostiedich s
vysokou urovni Sumu zafazeni medidnové filtrace vysledek na trovni kritéria
MR dokonce zhorsilo.

vad
fad | SNR [dB] | SNR [dB] | SNR [dB] || priim.
med;ﬁ;‘r‘:"em kritérium | | 15,110 +5/0 | -5/-10 | hodnota

HTER [%]| 17,60 | 24,76 3597 || 26,11
bez filtrace | MR [%] | 20,87 | 31,90 | 46,42 || 33,06
FAR [%] | 14,33 17,64 | 2552 || 19,17
HTER [%]| 14,84 | 21,80 | 33,35 || 23,33
filtr 5. Fadu | MR [%] | 20,25 31,59 | 48,55 || 33,46
FAR [%] | 9,42 12,02 18,15 || 13,19
HTER [%]| 13,75 20,60 | 32,14 || 22,17
filtr 9. ¥adu | MR [%] | 19,13 | 30,43 | 48,52 || 32,70
FAR [%] | 8,39 10,77 15,77 || 11,64
HTER [%]| 13,35 20,13 31,73 || 21,74
filtr 11. ¥adu | MR [%] | 18,54 | 29,76 | 48,32 || 32,21
FAR [%] | 8,16 10,51 1514 || 11,27
HTER [%]| 12,55 19,08 30,92 || 20,85
filtr 17. Fadu | MR [%] | 17,20 28,08 | 47,74 || 31,01
FAR [%] | 7,89 10,09 14,00 || 10,69

Tabulka 5.4: Souhrnné vysledky detektoru s medidnovym filtrem (pramér z
dil¢ich vysledki pro jednotlivé typy sumu).
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5. Experimenty

nizka aroveii Sumu (SNR +10/+15 dB)

40 |- *
g 30 :
» L |
w20 - N
= L |
I

10 |- H H |

0 A (s |
CAFE HOME STREET CAR REVERB
stfedni drovei Sumu (SNR 0/45 dB)

40 |
SEUl .
» L |
w20 - N
= L |
I

: in
CAFE HOME STREET CAR REVERB
vysoka droveri Sumu (SNR -10/-5 dB)

40 |- I - — - *
X 30
» L
w20 -
= L
I

10 |-

CAFE HOME STREET CAR REVERB

1 bez filtrace
1 filtr 5. Fadu
E filtr 9. ¥adu
E filtr 11. ¥adu
H filtr 17. fadu

Obrazek 5.2: Srovnani vysledki MFCC detektoru s ADAPT prahem pro rizné
velikosti medianového filtru
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Kapitola 0
Zavér

V rdmci této bakalarské prace byl do nastroje CtuCopy ptidan modul detek-
toru recové aktivity pracujici na bazi kepstralni vzdalenosti jako kriteridlni
funkce s moznosti volby z nékolika raznych recovych parametrizaci, dvou
riznych metod heuristického prahovani a s moznosti nésledné filtrace detekce
medidnovym filtrem. Tim bylo umoznéno programu CtuCopy uklddat pri
extrakci recovych priznakt data odpovidajici pouze fecovym segmenttim
signdlu. Pro ovéreni spravné funkénosti detektoru bylo jeho chovani zkou-
mano v riznych akustickych prostiedich s riznymi tirovnémi SNR s vyuzitim
upravené anglicky mluvené signdlové databaze QUT-NOISE-TIMIT. Vysledky
riznych konfiguraci detektoru byly porovnavany na zikladé kritéria HTER
standardné pouzivaného pti evaluaci VAD detektrori. Celkové nejlepsich
vysledkl pti témér vsech trovnich SNR dosahl detektor na béazi kepstralni
vzdalenosti z PLP fecové parametrizace a adaptivniho prahovani sledujiciho
zmény v charakteristikdch pozadi. S touto konfiguraci byl zkouman vliv me-
dianové filtrace na uspésnost detekce pri ruzné velikosti medidanového filtru.
Bylo zjisténo, ze medidnova filtrace méa pozitivni vliv na tspésnost detekce
zejména v pripadech nizsi chybovosti puvodni (nefiltrované) detekce, a to az
do medianového filtru radu 17
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P¥iloha A

Obsah prilozeného CD

Na ptilozeném CD jsou k dispozici nésledujici data:

® Text této bakalarské prace ve formatu PDF:

Implementace_kepstralniho_detektoru_recove_aktivity_pri_vypoctu_recovych_priznaku.pdf

8 Zdrojové soubory posledni verze programu CtuCopy:

ctucopy.tgz
ctucopy.tgz.mdb5

Aktualni verze programu CtuCopy je dostupnd v nasledujicim GIT
repozitari:
https://github.com/pmizera/ctucopy.git

B8 Zdrojové soubory databiaze QUT-NOISE-TIMIT s tipravou umoznujici
generovat signaly obsahujici inicializa¢ni nefecovou fazi:

QUT-NOISE-speechstartrange.tgz
QUT-NOISE-speechstartrange.tgz.mdb

Dostupné téz na branchi speechstartrange v nésledujicim GIT repozi-
tari:

https://github.com/mchlksk/QUT-NOISE.git
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