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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva ndvrhem
a realizaci detektoru recové aktivity za
pomoci hlubokych neuronovych siti a kon-
voluénich neuronovych siti. V teoretické
Casti se prace zaméruje na shrnuti zaklad-
nich poznatku z oblasti zpracovani reco-
vého signalu a strojového uceni. Dale ob-
sahuje prehled vyuziti metod strojového
uceni v oblasti automatického rozpozna-
vani fe¢i. Experimentalni ¢ast prace ob-
sahuje navrh detektoru recové aktivity
za pomoci konvoluéni neuronové sité a
jeho implementaci pomoci sady néstroju
Kaldi. Déle je zkouman vliv zmén para-
metra sité a vstupnich dat na efektivitu
detektoru. Na zavér je zkoumana funkc-
nost detektoru pri praci s riaznymi typy a
urovnémi sumu nad databazemi TIMIT a
QUT-TIMIT.

Kli¢ova slova: konvoluc¢ni neuronové
sité, automatické rozpoznavani reci,
detekce Tecové aktivity, Kaldi

Vedouci: doc. Ing. Petr Pollak, CSc.
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Abstract

This thesis deals with the realization of
voice activity detector based on deep neu-
ral networks and convolutional neural net-
works. Theoretical part focuses on gen-
eral overview of speech processing and
machine learning. There is also a sur-
vey of applications of machine learning in
automatic speech recognition. Experimen-
tal part contains proposed voice activity
detector based on convolutional neural
networks and its implementation in Kaldi
toolkit. Effect of changing network pa-
rameters and input data on the effectiv-
ity of the detector is examined. Effectiv-
ity of proposed detector is also evaluated
based on data with various types and lev-
els of noise from TIMIT and QUT-TIMIT
databases.

Keywords: convolutional neural
networks, automatic speech recognition,
voice activity detection, Kaldi

Title translation: Voice Activity
Detector based on Neural Networks with
Advanced Structures
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Kapitola 1

Uvod

Snaha naucit pocitace komunikovat s lidmi formou komunikace, kterd je lidem
vlastni se v dnesni, na elektronice tolik zavislé dobé, jevi jako prirozeny smér
vyvoje modernich technologii.

Systémy pro automatické rozpoznavani reci (Automatic Speech Recognition
- ASR) jsou technologiemi, se kterymi se dnes mnozi kazdy den setkévaji. Nej-
castéji ve formé hlasového ovlddani elektronickych zafizeni nebo u hlasovych
asistent, jakymi jsou Siri, Alexa nebo Cortana. Historicky prvnim pristupem
k dloham rozpoznavani fe¢i byla snaha naudit pocitac spravné urcit povel
z omezené mnoziny slov na zakladé formantovych kmitoc¢t. Tento pristup
ovsem nalezl uplatnéni pouze v nékolika velmi specifickych aplikacich. Velkym
krokem pro evoluci ASR systému byla popularizace skrytych markovovych mo-
delt (Hidden Markov Model - HMM) v osmdeséatych letech minulého stoleti,
ktera vedla k novému pristupu k modelovani feci, zalozenému predevsim na
statistickych modelech. Prikladem takového statistického modelu je napriklad
n-gram model predpovidajici nadchéazejici slovo na zakladé n-1 predchazejicich
slov. Dalsi vyvoj ASR systému pak sméroval k vyuziti umélé inteligence. Spolu
s HMM se pouzivaly umeélé neuronové sité. V poslednich dvaceti letech pak
bylo dosazeno dostatecného vypocetniho vykonu pro vyuziti metod hlubokého
uceni. Tyto metody také umoznily oddélit mluvéiho od promluvy a odpadla
tak nutnost prizpusobovat systémy specifickym mluvéim. Moderni ASR sys-
témy pak pracuji predevsim pravé na bazi hlubokych neuronovych siti.

Strojové uceni nalezlo vyuziti v mnoha oblastech védy a vyzkumu, ASR
nevyjimaje. Tato prace je zamérena na navrh a realizaci detektoru recové
aktivity. Cilem tohoto detektoru bude rozpoznat casové tseky, ve kterych
je mluvci aktivni a oddélit je od tuseku, ve kterych je ticho, nebo hluk v
pozadi. Znalost, kdy je uzivatel aktivni, ndm umoznuje 1épe komprimovat
data v kodecich Teci, urcit zacatek a konec promluvy pfi rozpoznavani feci,
automaticky segmentovat dlouhé zaznamy, nebo rozlisit hluk pozadi od povelu
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1. Uvod

pro rozhrani ovlddana hlasem. Detektory fecové aktivity mohou pracovat s
riznymi druhy akustickych priznakt. V této praci se zaméiime predevsim na
detektory pouzivajici Mel-frekvencni kepstralni koeficienty a banky filtri.



Kapitola 2

Recovy signal a jeho charakteristiky

Prvni ¢ast této prace popisuje vznik recového signalu v lidském téle a vlast-
nosti fecového signalu dulezité pro zpracovani lidské feci a jeji nasledné vyuziti
v ASR systémech. Z fyzikalni hlediska je lidsky hlas mechanickym vinénim s
omezenym frekvenénim rozsahem vznikajicim pri pruchodu vzduchu vytla-
¢eného z plic vokalnim traktem. Lidskym sluchem zase popisujeme proces
piijmu tohoto vInéni a jeho interpretaci lidskym mozkem.

B 2.1 vznik fecového signalu

V lidském téle je fec¢ vytvarena hlasovym traktem. Ten je tvoren dechovym
ustrojim, hlasovym tstrojim a artikula¢nim ustrojim . Proces tvorby reci
zacind v plicich. Proud vzduchu vytlaceny z plic prochazi prudusnici (trachea)
do hrtanu, ve kterém se nachazi hlasové ustroji. Proud vzduchu rozkmitava
hlasivky a vytvari tak zakladni hlas o zdkladni frekvenci fo. Hodnoty zakladni
frekvence se nejcastéji pohybuji mezi 60-400 Hz. Konkrétni rozsahy se rtizni
podle pohlavi a véku. U déti nabyva vyska hlasu nejvyssich hodnot. S postupu-
jicim vékem dochazi k mutovani a vyska hlasu se tak snizuje. U muzi nabyva
zékladni frekvence nizsich hodnot nez u zen. Zakladni hlas poté postupuje
déle do artikula¢niho tstroji, jenz je tvoreno rezonan¢nimi dutinami, které
transformuje zédkladni hlas na lidskou fe¢. Dutina hrdelni se nachézi primo
nad hlasivkami a jeji vliv na tvorbu Teci je Fizen pohybem jazyka a ¢innosti
krénich svalt. Funkce dutiny nosni spociva ve tvorbé nazalnich hlasek. Pri
tvorbé jinych druht hlisek byvd uzaviena mékkym patrem (velum). Tteti
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2. Recovy signal a jeho charakteristiky

dutinou je dutina ustni, ve které je tvorba feci ovliviiovina pohybem jazyka,
pohybem rti a pohybem celisti.

B 22 Obecné charakteristiky feci

Lidsky hlas obecné klasifikujeme jako kvaziperiodicky signdl [1]. Jednotlivé
hlasky mohou mit kvaziperiodicky (znélé), nebo neperiodicky (neznélé) cha-
rakter. Typicky model feci predpokladad zmény charakteristik re¢ového signalu
kazdych 50 az 100 ms. Abychom mohli pracovat s takto proménnym signd-
lem, je tfeba vyuzivat metody kratkodobé analyzy. Signal je rozdélen na
mikrosegmenty, typicky o délce 10 ms, ve kterych je mozné povazovat signél
za stacionarni. Pfed vypoctem samotnych priznaki je tfeba jesté aplikovat
okenni funkci. Nejcastéji se pri praci s hlasovym signalem pouzivd Hammin-
govo nebo Hannovo okno. Vyhodou pouziti téchto druht oken jsou jejich
vlastnosti, konkrétné tlumeni vyssich, ne tolik zajimavych frekvenci.

. 2.3 Cislicova reprezentace feci

Pro zpracovani recového signalu je nutné jej digitalizovat za Gcelem snadnéjsi
manipulace a komprese. Prvnim krokem pti digitalizaci hlasového signalu
je vzorkovani. Vzorkovaci frekvence volime podle pouzitého druhu média. V
telefonii se pro prenos lidského hlasu vyuziva kmito¢tt do 3 kHz. Pro tyto
systémy je volena vzorkovaci frekvence 8 kHz. Déle lze ve specifickych pfipa-
dech vyuzit i frekvence jako 16 kHz, 44.1 kHz nebo 48 kHz, které nesou vice
detailti. Frekvence 8 kHz je nejmensi bézné pouzivanou vzorkovaci frekvenci, u
které je zajisténa srozumitelnost jednotlivych hlasek a dostatek informaci pro
urceni zakladnich hlasovych charakteristik mluvéiho [2]. Vzorkovaci frekvence
16 kHz se vyuziva napiiklad v komunikacich vyuzivajicich VoIP (Voice over
Internet Protocol). Na této frekvenci dochdzi k prenosu vétsiny informace
obsahované v lidském hlase a je tedy vhodnéjsi pro praci s charakteristikami
fe¢i jednotlivych mluvéich.

Druhym krokem pri digitalizaci reci je kvantizace. Kvantizace pro praci s
hlasovym signalem by méla efektivné pokryt dynamiku feci, kterd se bézné
pohybuje okolo 50 dB [2]. Nejbéznéji pouzivanou metodou je 16 bitova pulse
code modulation (PCM) s linedrnim kvantovanim, ktera je schopné pokryt
rozsah 90 dB.



2.3. Cislicova reprezentace reci

B 2.3.1 Recové priznaky

V této ¢asti jsou popsdny vybrané priznaky vyuzivané v riznych aplikacich
rozpoznavani fe¢i. Analyza fecového signdlu nabizi mnoho druht moznych
priznaka pro rizné aplikace rozpoznavani reci. Nasledujici vycet popisuje
priznaky, které jsou vyuzity v této praci a nékolik dalsich, nejrozsirenéji
pouzivanych priznaku.

® Energie
Jednim z nejrozsitenéjsich ptiznaki je energie signalu. Velikou vyhodou
tohoto priznaku je jeho mald vypocetni naroc¢nost. Mezi nevyhodami
tohoto pristupu je zase jeho mala robustnost vii¢i Sumu. Definice energie
pro signal z[n] je nasledujici

N
E=) 2°[n] (2.1)
n=1

kde x[n| je n-ty vzorek signdlu x.

® Spektralni koeficienty
Dalsim uzite¢nym priznakem frecového signalu je jeho spektrum, vy-
pocitané za pomoci kratkodobé Fourierovy transformace. Frekvencéni
rozliseni zavisi poctu vzorkt, tedy na zvolené délce ¢asového segmentu a
vzorkovaci frekvenci. Jeji definice je nasledujici:

N-1 o
X[k =Y afnle I Fhn (2.2)

z=0

kde z[n] je n-ty vzorek signdlu = a N je délka okna se kterym se pracuje.

8 Log mel banka filtra
Melovska banka filtri (LMFB) je banka trojihelnikovych filtri rov-
nomeérné rozmisténych na melovské frekvencéni stupnici. Divodem pro
vyuziti melovské stupnice je to, ze lépe vystihuje nelinearni lidské vni-
méani zvuku. Filtry jsou hustéji zastoupené na nizsich frekvencich, kde je
lidsky sluch citlivéjsi. Pro snazsi manipulaci pii zpracovani jsou hodnoty
logaritmovany.



2. Recovy signal a jeho charakteristiky
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® Kepstralni koeficienty
Kepstrum je vystupem inverzni fourierovy transformace logaritmu spek-
tra signalu. Kepstralni koeficienty lze vypocitat jako:

c[n] = IDFT{In(DFT {z[n]})} (2.3)

Koeficienty redlného kepstra c[n] nesou informace o tvaru spektra a o
charakteru buzeni. Prvni ¢ast kepstra reprezentuje spektralni obalku
(vyhlazené spektrum) signalu a druhd nese informace o periodicité. Pfi
praci s detektory recové aktivity se Casto pouziva pouze omezeny pocet
kepstralnich koeficientin nesoucich pouze informace o tvaru amplitudo-
vého spektra.

Béznou modifikaci vypoctu kepstra je pouziti nelinedrni melovské frek-
venc¢ni stupnice, kvili jeji schopnosti 1épe modelovat lidské vniméani zvuku.
Spektralni koeficienty jsou filtrovany melovskou bankou trojuhelniko-
vych filtri. Logaritmizaci a naslednou inverzni kosinovou transformaci
lze ziskat mel-frekvenéni kepstralni koeficienty (Mel-frequency cepstral
coefficients - MFCC).



2.4. Fonetika

B 2.3.2 Delta priznaky

Kv1li rychle se ménicim charakteristikam se obcas ve zpracovani fe¢i pouzivaji
krom statickych parametra i parametry dynamické, nazyvané A parametry.
Jde o odhady prvni derivace statickych ptiznaku [2].

S m=1 mlcx[n +m] — cx[n — ml)

M
Em:l m2

Agln] = (2.4)
kde ¢, jsou priznaky segmentii sousedicich se soucasnym segmentem n a M je
pocet segment, pres které jsou priznaky z obou stran pocitany. Déale se obcas
vyuzivaji i delta-delta priznaky, znacené jako AA. Vypocet téchto parametra
je obdobny jako u delta priznaku, s vyuzitim A pfiznaki na misté piiznaku
statickych.

Ve specifickych tilohach se obéas vyuzivaji i delta priznaky tfetiho fadu, AAA
14).

. 2.4 Fonetika

Fonetika je véda zabyvajici se fyzikdlnimi vlastnostmi fec¢i. Déli se na tTi
podobory. Ty se zabyvaji fyziologickymi vlastnostmi tvorby feci (artikulace),
akustickymi vlastnostmi prenasené rec¢i a jejim vnimanim clovékem.
Zakladnim stavebnim kamenem reci z hlediska fonetiky je hlaska, také nazy-
vand fon. Jde o nejmensi fecovou jednotku popisujici distinktivni zvuk.
Druhym vyznamnym pojmem je foném. Jde o zadkladni stavebni jednotkou
fonologie - védy zabyvajici se zkoumanim vyuziti zvukd v jazyce. Jako foném
je brana nejmensi lingvistickd jednotka schopna ménit vyznam slova. Fonémy
jsou specifické pro rizné jazyky a byvaji definovany pomoci parovych slov -
slov které se lisi pouze jednim fonémem.

Pro zpracovani feci je Casto nezbytna segmentace nahrané lidské feci spolu s
odpovidajicim fonetickou transkripci. Mapovani poskytnuté touto transkripci
nachazi uplatnéni i v detektorech fecové aktivity.

B 25 Standardni algoritmy VAD

Detekce fecové aktivity (Voice Activity Detection - VAD) je proces rozliseni
casovych tsekt s fecovou aktivitou od tseku s absenci feci. Heuristické algo-
ritmy VAD typicky pracuji s pfiznaky extrahovanymi ze segmentt signélu.

9



2. Recovy signal a jeho charakteristiky

Extrahované priznaky jsou porovnany s priznaky ziskanymi z pauz mezi
Fecovymi tseky a na zdkladé uréeného prahu dojde k rozhodnuti [5].
Rozhodovaci prah mtze pevny nebo adaptivni. Pevny prah se obvykle nasta-
vuje podle dynamiky signalu. Hodnota adaptivniho prahu se zase méni podle
aktualnich charakteristik sledovaného signalu.

Heuristické detektory recové aktivity lze délit podle pouzitych priznaka na
12]:

® Energetické detektory,
které sleduji ¢asovy prubéh energie signalu. Vyhodou tohoto druhu
detektoru je jeho snadnd implementace a mald vypocetni naroc¢nost.
Nevyhodou je jeho nedostatecna robustnost vic¢i Sumu, ktera se projevuje
predevsim u neznélé reci.

® Spektralni detektory,
které funguji na zakladé energii vazanych k jednotlivym kmitoctovym
pasmum. Tyto algoritmy rozhoduji na zakladé spektralni vzdalenosti
mezi signdly.

® Kepstralni detektory,
které jsou podobné detektorim spektralnim. Pouzivanymi priznaky jsou
aproximace vyhlazenych spekter a podle nich vypocitand kepstralni
vzdélenost mezi souCasnym segmentem a prumérnym kepstrem pozadi.

® Koherencni detektory,
které rozhoduji na zdkladé koherenc¢ni funkce. Predpokladem pro vyuziti
tohoto druhu detektoru je jeho vyuziti pro signaly s alespon dvéma
kanaly a za pritomnosti nekoherentniho Sumu.

B Standardni heuristické detektory

Chybovost standardnich heuristickych detektori se obvykle pohybuje mezi 10
az 30 % v zavislosti na typu a trovni Sumu pozadi. Piikladem realizovanych
detektori mohou byt standardni detektory ITU-T G.729, ETSI AMRI1 nebo
ETSI AMR2 [6]. Detektor G.729 pracuje s rozdilem energii pres celé frekvenc¢ni
pasmo, s poc¢tem pruchodu nulou a se spektralnim zkreslenim [6]. Detektor
AMRI1 pracuje s hodnotami SNR v ruznych spektrélni pasmech. Detektor
AMR2 pracuje s odstupem signdlu od Sumu a hlasovymi charakteristikami
mluvéich. Pri pfitomnosti Sumu s trovni odstupu signdlu od Sumu 0 dB se
pohybuje efektivita detektoru G.729 okolo 45 % a pro odstup signdlu od
Sumu 15 dB dosahuje chybovosti 32.7 % a pro SNR = 30 dB okolo 30 %
[7]. Detektory AMR1 a AMR2 jsou o néco efektivnéjsi, AMRI1 dosahuje pro
stejné hodnoty odstupu signalu od sumu respektivnich chybovosti 48.9, 26.4
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a 11.1 %. Detektor AMR2 se pohybuje pro odstupy signalu od Sumu 0 - 15
dB okolo chybovosti 20 % a pro SNR 30 dB okolo chybovosti 11 % [7].

Dalsim druhem detektoru recové aktivity jsou detektory stochastické. Tyto
detektory rozhoduji na zékladé statistickych modeli fe¢i. Casto pracuji na
zadkladé skrytych markovovovych model (Hidden Markov Model - HMM) a
Gaussovskych smési (Gaussian Mixture Model - GMM). Nevyhodou tohoto
druhu detektoru je to, ze vyzaduji velké mnozstvi trénovacich dat pro spravné
nastaveni vnitinich parametri, které jsou nezbytné pro spravnou funkci de-
tektoru [2].

Posledni skupinou detektort fecové aktivity popsanou v této praci jsou de-
tektory vyuzivajici neuronové sité.
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Kapitola 3

Pouziti strojového uceni v hlasovych
technologiich

Tato ¢ast popisuje zédklady strojového uceni nezbytné pro pochopeni principu
fungovani umeélych neuronovych siti. Strojové uceni je souhrnny nazev pro
pocitacové algoritmy spadajici pod umélou inteligenci, které jsou schopné
se samostatné ucit z predchéazejicich zkusenosti. Algoritmy strojového uceni
vytvareji na zakladé vstupni (trénovaci) mnoziny dat matematické modely,
podle kterych mohou systémy samostatné vykonavat predem definované tkoly.
Pro popis metod strojového uceni budu v této préaci pouzivat notaci prevzatou
prevazné z [§].

B 31 Metody strojového uceni

Algoritmy strojového uceni se déli do nékolika zékladnich skupin podle své
funkce, pristupu k dattim a metodé uceni:

® Uceni s ucitelem (supervised learning) - V uéeni s ucitelem je ke kazdému
prvku trénovaci mnoziny prifazen jeho predem pripraveny, o¢ekavany
vystup. Na zakladé vztahu mezi vstupem a vystupem se pak systém uci
jak k novym vstupim pritazovat spravné vystupy.

® Uceni bez ucitele (Unsupervised learning) - Uceni bez ucitele pracuje
pouze s trénovaci mnozinou, bez pridanych pripravenych odpovédi a

13



3. Pouziti strojového uceni v hlasovych technologiich

hledd v trénovaci mnoziné dat podobné elementy a vzory, kterymi je
trénovaci mnozina charakterizovana.

® Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning) - Ve zpétnovazebném
uceni je vyuzito zpétné vazby pro ovliviovani ucici procesu po kazdém
provedeném rozhodnuti s cilem maximalizovat dlouhodoby zisk.

Tato prace se zabyva predevsim metodami uceni s ucitelem. Nasleduje popis
nejpopuldrnéjsich druht dloh pro tento zptsob uceni.

B 3.1.1 Ulohy uéeni s uéitelem

Mezi nejpouzivanéjsi typy uloh uceni s ucitelem patii tlohy klasifikace a
regrese [8]. Cilem téchto tloh je k novému pozorovani ptiradit odpovidajici
rozhodnuti podle ziskaného predpisu. Vystupem tlohy klasifikace je diskrétni
rozhodnuti. Casto do které z pfedem definovanych skupin patif nové pozoro-
van{. Uloha regrese se od tohoto pifstupu lisf tim, Ze ndm misto diskrétniho
rozhodnuti dava k dispozici vypocitané spojité hodnoty. Mtze jit napriklad o
predikce teploty nebo atmosférického tlaku.

Uloha detekee Fecové aktivity spadd pod tlohy uceni s uéitelem. Fonetické pre-
pisy databdzi a pripravené priznaky jsou pro nés dvojici o¢ekdvanych vystupu
a vstupnich dat. Detekce fecové aktivity je tlohou klasifikace s rozhodnutim
mezi dvéma vzdjemné se vylucujicimi stavy.

Bl 3.1.2 Perceptron

Perceptron je zakladni stavebni bunkou neuronovych siti a strojového uceni.
Jde o model umélého neuronu, ¢asteéné modelovaného podle modelu fungovani
neuronti v lidském mozku.

Obrazek 3.1: Model perceptronu

14



3.1. Metody strojového uceni

Tento model mizeme matematicky popsat nasledovné [8] : Neuron prijima
vstupni hodnoty x a vytvari jejich linearni kombinaci za pomoci parametra
w. Tyto parametry jsou nazyvany vahy neuronu.

D

a= Z wiT; + W (3.1)
i=1

kde w,, jsou vahy neuronu, wg je jeho prah, nebo také bias a a je aktivac¢ni
hodnotou modelu. Aktiva¢ni hodnota je transformovana nelinedrni aktivac¢ni
funkci o.

z=o0(a) (3.2)

Hodnota z je pak vystupem neuronu. Ve vétsiné pripadt je vystup jedné
vrstvy sité vstupem neurontd vrstvy nasledujici. Vyjimkou je prvni a posledni
vrstva sité. Vstupem prvni vrstvy jsou vstupni data a vystupem posledni
vrstvy je vystup sité samotné.

Pfi tvorbé neuronovych siti lze vybrat z nékolika aktivacnich funkei. Jednou
z nejrozsirenéjsich bazovych funkci je sigmoidni aktiva¢ni funkce

1

o(a) = 11ea (3.3)
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Obrazek 3.2: Sigmoidni aktivaéni funkce

Jednim z dtivodl pro pouziti této funkce je jeji snadno pouzitelna derivace

do(a)
) _ (a)(1 ~ o(a) (3.4)
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3. Pouziti strojového uceni v hlasovych technologiich

Piibuznym sigmoidni bazové funkce je hyperbolicky tangens, dany nasleduji-
cim vztahem.

a —a

e’ —e

tanh(a) = —— 3.5
anh(a) = S (35)
Ten je svazén se sigmoidou ptes nésledujici vztah

tanh(a) = 20(a) — 1 (3.6)

Pri pouziti hlubokych neuronovych siti pri praci s klasifikatory reci se prave
tyto dvé funkce pouzivaji nejcastéji [9]. Obecné se vSak daji pouzit i dalsi
bazové funkce. Piikladem muze byt bazova funkce ReLU (rectified linear unit)
110]

ReLU(a) = max{0,a} (3.7)

. 3.2 Neuronové sité

vvvvvv

sité (Artificial Neural Network - ANN). Standardni uméld neuronova sit je
vicevrstvym perceptronem (Multilayer perceptron - MLP) [8]. Tento druh
sité je tvoren vrstvami neuront, jejichz vzajemna propojeni svou strukturou
napodobuji struktury neuront v lidském mozku. Vystupy z jednotlivych
neuront jsou pouzivany jako vstupy do neuront v nasledujicich vrstvach.
Umélé neuronové sité se dale rozdéluji podle rozmisténi neuronu a zpusobu
jakym mezi sebou komunikuji.

Dilezitym druhem neuronovych siti jsou hluboké neuronové sité (Deep Neural
Network - DNN). Hluboka neuronova sit ma mezi vstupni a vystupni vrstvou
nékolik vrstev vzajemné komunikujicich neuront, které se nazyvaji skryté
vrstvy. Pokud vystupy téchto vrstev vstupuji pouze do nasledujicich vrstev,
mluvime o sitich dopfednych (feedforward neural network). Pokud jsou vsak
vystupy nékterych vrstev posilany zpatky do vrstev predchézejicich, mluvime
o sitich zpétnovazebnich (recurrent neural network - RNN). Vrstvy neurontu
nachéazejici se mezi vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté vrstvy.
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3.2. Neuronové sité
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Skryté Vystupni
vrstvy vrstva

Vstupni
vrstva

Obrazek 3.3: Hlubok4 neuronovi sit

Ve vystupni vrstvé neuronovych siti se nejcastéji pouziva Softmax funkce.

Cilem této funkce je normalizovat vystupni rozdéleni pravdépodobnosti, které
by podle pouzitych aktivac¢nich funkci mohlo nabyvat hodnot mimo interval

0,1) do intervalu (0, 1). Predpis softmax vrstvy vypada nasledovné:
p y vVyp
e £
o(z); = SE o5 (3.8)
j=1
kde K je pocet vystupnich neuront.

V detektoru fecové aktivity budeme pracovat pouze se dvéma vystupnimi
neurony - s jednim pro fe¢ovou aktivitou a jednim pro jeji absenci.

Redova
aktivita

Pauza

Skryta
vrstva

Softmax
vrstva

Obrazek 3.4: Softmax vrstva
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3. Pouziti strojového uceni v hlasovych technologiich

B 3.2.1 Trénovani hlubokych siti

Cilem trénovani neuronové sité je najit takové parametry w, aby byla s co
nejveétsi presnosti schopnd najit v novém pozorovani charakteristiky trénovaci
mnoziny.

B Chybové funkce

Jako metrika pro ovéreni efektivity sité se nejcastéji vyuzivaji sttedni kvad-
ratickd chyba (MSE - Mean Squared Error) a kiiZzova entropie (CE - Cross
Entropy). Chyba typu MSE nachézi uplatnéni predevsim v tlohach regrese a
je déna nasledujicim pfedpisem [8]:

D
Z tq — ya)® (3.9)

[\3\1—‘

kde t4 je cilova trénovaci hodnota, y4 je vystup neuronové sité a D je mnozina
trénovacich dat. Pro tlohy klasifikace se zase vétsinou pouziva chybova funkce
kiizova entropie [8] :

D
= tqlog(ya) (3.10)

kde t4 je prirazenou cilovou hodnotou, ¢asto zakédovanou pomoci one-hot
kédovani, y4 je vystup sité a D je pocCet moznych vystupu sité.

B Gradient descent

Pro nalezeni optiméalnich vah w se nejcastéji pouzivda metoda stochastic-
kého gradientniho sestupu (stochastic gradient descent). Princip této metody
spociva ve sledovani chovani gradientu chybové funkce vici parametrim
neuronové sité. Parametry sité jsou pak modifikovany s cilem najit extrém
cenové funkce.

oFE
E = 3.11
VE(w) = > (3.11)
Nové vahy jsou pak urceny jako
w'™ = w' — pVE(uw) (3.12)

kde w! jsou véhy sité pro trénovaci epochu t a parametr p oznacuje parametr
nazyvany rychlost uceni (learning rate). Rychlost u¢eni nabyva hodnot mezi
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3.2. Neuronové sité

nulou a jednickou. Hodnota rychlosti uceni se ¢asto nastavuje podle zvolené
aktiva¢ni funkce.

Podle zvoleného pristupu k mnoziné trénovacich dat muze trénovani pomoci
algoritmt gradientniho sestupu probihat nékolika zpiisoby. Prvnim pristupem
je jiz zminény stochasticky sestup gradientu (stochastic gradient descent).
Tato metoda je nejjednodussim pristupem ke trénovani. Proces trénovani
pracuje v kazdé iteraci se vSemi prvky testovaci mnoziny. Pro kazdy jeden
vzorek testovaci mnoziny jsou vypocitany gradienty chybové funkce a jsou
upraveny vahy. Tento proces je v kazdém trénovacim cyklu (epose) opakovan
pro vsechny prvky testovaci mnoziny. Dalsi moznosti je vyuziti ddvkovych
metod (batch methods). V kazdé iteraci algoritmus pracuje s celou trénovaci
mnozinou najednou. Vysledna dprava vah je provadéna podle primeérnych
hodnot vypocitanych pro jednotlivé vzorky. Posledni moznosti je trénovani
s vyuzitim malych dévek (mini-batches). Algoritmy této metody funguji na
podobném principu jako metody davkové. Velikost davky se kterou pracuji je
ale omezenda. Misto celé trénovaci mnoziny pracuji pouze s davkami o velikosti
v fadu desitek az stovek [11].

Volba metody zavisi na nékolika faktorech jako dostupna pamét pro zachovani
mezivysledki, pozadavek na rychlost konvergence algoritmu nebo nutnost
zpracovani vysledku za chodu systému (online). Algoritmy pracujici s ma-
lymi ddvkami pracuji rychleji a jsou odolnéjsi vuci fluktuacim. Algoritmy
prochazejici cely trénovaci soubor zase 1épe konverguji[l1].

B Zpétné siteni chyb

Vyse popsany pristup se da pouzit pro jednoduché systémy, ale je sam o

vvvvvv

vvvvv

vyuziva algoritmus zpétného siteni chyby (Backpropagation) [11]. Algoritmus
zpétného sireni umoznuje cenové funkci prochazet siti od konce a studovat
jak je ovlivnovana jednotlivymi parametry.

Vystup kazdého neuronu zavisi na jeho vstupnich vahidch w a jeho vstupnich
hodnotach x. Jeho vstupni hodnoty jsou zéroven vystupy neuront predchozich
vrstev a plati pro né podobné zavislosti. Algoritmus zpétného sifeni je zalozen
na vyuziti fetézového pravidla pro derivace slozené funkce.

Chceme-li napifklad zjistit novou hodnotu vdhy wj; spojujici neurony j a 7.
Vypocet nové hodnoty této vahy vyzaduje znalost derivace chybové funkce
[8].

ok

1
Sy (3.13)

iji = —U

Aktiva¢ni hodnotou neuronu j je a;, kterd je funkci vah neuronu j. Za pomoci
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retizkového pravidla tedy muzeme psat:

8E . 8£ 80,]‘ (3 14)
8wji N 8aj 8wji '
Zde se casto zavadi notace O
0i = — 3.15
J 8aj ( )

Kde §; je chybou na trovni aktiva¢ni hodnoty neuronu j. Déle mizeme psat :

6aj
8wji

= Z; (3.16)

a dosazenim do 3.15 a 3.16 do 3.14 dostaneme

=0,z 3.17
awij ] ( )
Derivace chybové funkce podle vahy wj; je tedy ndsobkem hodnoty ¢ a vy-
stupni hodnotou neuronu i z; [8].

B 3.2.2 Hiluboké sité v hlasovych technologiich

Mezi vyuzitim hlubokych neuronovych siti v hlasovych technologiich prevla-
daji dva hlavni pristupy, hybridni kombinace hlubokych neuronovych siti a
skrytych markovovych modelu (HMM-DNN) a End-to-End (E2E) zpracovani
112].

Pristup HMM-DNN vznikl evoluci do té doby pouzivanych HMM-GMM
modelt. Pravdépodobnosti jednotlivych stavii pro zpracovani skrytymi mar-
kovovymi modely se misto gaussovskych smési ziskavaji za pomoci neuro-
novych siti. Oba dva pristupy na bazi HMM vsak vyzaduji velké mnozstvi
prace vénované pripravé dat. Pro spravnou funkci je nezbytné mit k dispozici
fonetické transkripce trénovacich promluv. Pro tlohy rozpoznavani feci je
tfeba mit navic i statistické, jazykové a vyslovnostni modely, které jsou casto
specifické pro jazyk, ve kterém je databaze nahrana. Za pomoci téchto modela
l1ze namapovat ¢asti promluv jako posloupnosti féont k odpovidajicim ¢asovym
segmentium [13]. Sité pracujici na HMM-DNN principu uréuji za pomoci
hlubokych neuronovych siti pravdépodobnosti vyskytu fénti. HMM nésledné
na zakladé znalosti jazykového modelu hleda nejpravdépodobnéjsi sekvenci
fént, kterou je mozné mapovat na znama slova.

Druhym rozsifenym zpisobem vyuziti DNN siti v tlohdch ASR je takzvané
end-to-end (E2E) rozpoznavéni. End-to-end ASR modely nevyzaduji pro svoji
funkci predem pripravené priznaky. Stale vsak potiebuji znat vyslovnostni
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3.3. Konvoluéni neuronové sité

a jazykové modely. Stejné tak nepouzivaji skryté markovovy modely pro
dekédovani posloupnosti font.

End-to-end systémy nahrazuji segmentovany postup pripravy akustického
systému jedinym krokem, ve kterém pracuji pfimo se vstupnim fe¢ovym signa-
lem misto predem napocitanych priznaku a prevadéji jej na vystupni sekvence
symbolu. Nékteré modifikace tohoto pristupu vyzaduji pouziti konvoluénich,
nebo Long short-time memory (LSTM) siti. E2E systémy se dale déli do dvou
hlavnich skupin na attention based modely a na modely vyuzivajici connecti-
onist temporal classification (CTC) [14]. CTC je v modelech vyuzivano pro
mapovani segmentti s fecovym signdlem k rozpoznanym symboltim. Attention
based modely, které pracuji na bazi paru kodért postavenych na LSTM sitich,
zase nachazeji uplatnéni predevsim v tlohach zpracovani pfirozeného jazyka
(natural language processing) [15].

. 3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvolué¢ni neuronové sité (Convolutional neural networks) jsou specifickym
typem neuronové sité pouzivajici operaci konvoluce pres vstupni hodnoty v
alespon jedné vrstvé. Tyto sité nasly uplatnéni predevsim v oblasti pocitaco-
vého vidéni, ale jejich vyuziti se postupné rozsitilo i do dalsich oblasti, jako je
zpracovani reci. Neuronové sité nejcastéji vyuzivaji jednodimenzionalni, nebo
dvoudimenzionélni konvoluci. Dvoudimenzionalni konvoluce, ktera se origi-
nalné zacala pouzivat pocitacovém vidéni, pracuje na vstupu s obrazem, kde je
poloha pixeltlt udavana ve dvou osach. Jednodimenzionalni konvoluce pracuje s
vektorem hodnot, ktery mohou tvorit po sobé jdouci vzorky signalu nebo jeho
spektralni koeficienty. Jako konvoluéni vrstva je typicky oznacovana vrstva,
ktera se sklada z operace konvoluce, aplikace nelinedrni aktiva¢ni funkce
a poolingové vrstvy [11]. Diskrétni jednodimenzionélni konvoluci datového
vektoru f a konvoluéniho jadra g piSeme jako

(f*g)] Zf (3.18)

Dvoudimenzionalni konvoluce vstupnich dat f a konvolu¢niho jadra g je déana
nésledujicim predpisem

(f*g)lm,n] = Zkal m —k,n — ] (3.19)

Vétsina nastrojui pro neuronové sité vsak misto konvoluce aplikuje vzajemnou
korelaci [11], danou nésledujicim predpisem:

(f *g)[m,n] Zkal [m+k,n+1] (3.20)
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Koeficienty konvoluénich jader (filtrii) nazyvame jejich vahami. Pri aplikaci
konvoluce se konvolu¢ni jadro pohybuje nad vstupnimi daty a na kazdé své
pozici generuje novou hodnotu. V konvoluénich vrstvach se typicky vyskytuje
vétsi mnozstvi téchto filtra s riznymi nastavenimi vah filtr a jejich hodnoty
jsou predmétem procesu uceni. Pfi posouvani konvolu¢niho filtru pres vstupni
data je aplikovan princip sdileni vah (weight sharing), tedy ze vahy filtru maji
stejnou hodnotu na vsech pozicich filtru.

B Pooling

Dalsi ¢asti konvoluc¢nich vrstev je poolingova vrstva. Hlavnim cilem této
funkce je snizit rozliseni ziskanych pfiznakl a zredukovat mnozstvi dat, které
putuje dale siti [11]. Vysledkem této operace je zrobustnéni rozpoznavaci
schopnosti sité viici malym translacim. Nejcastéji vyuzivanymi typy poolingu
jsou maxpool a avgpool. Maxpool vrstva zachova z vybraného polohovaciho
okna pouze nejvyssi hodnotu, kterou posle dal. Vrstva avgpool vypocita
primérnou hodnotu vybraného okna a posle ji siti dal. Velkym rozdilem mezi
Max a Avg vrstvou je ten, ze avgpool posila dél ¢ast informace ze vSech
vstupnich hodnot, zatimco maxpool posild informaci pouze o jedné hodnoté
a zbytku se zbavuje.

B 3.3.1 Trénovani konvoluénich siti

Konvoluéni neuronové sité se stejné jako hluboké neuronové sité ucéi za pomoci
algoritmu zpétného sifeni chyb na zdkladé sestupu gradientu. U plné propoje-
nych vrstev se aktualizuji vahy a biasy jednotlivych neuroni. V konvolu¢nich
vrstvach se aktualizuji vahy konvolucnich jader, pres ktera byla provadéna
konvoluce. Pokud je soucasti konvoluéni vrstvy poolingova vrstva typu Avg,
dojde k aktualizaci vSech relevantnich hodnot. Je-1i soucasti konvoluéni vrstvy
poolingova vrstva typu maxpool, dochéazi k aktualizaci pouze v misté, odkud
pochézi nejvétsi hodnota.

B 3.3.2 Konvoluéni sité v hlasovych technologiich

Stejné jako hluboké sité, i konvoluc¢ni sité nachazeji uplatnéni v lohach
vyuzivajici HMM a v tlohach E2E zpracovani. V tlohach typu CNN-HMM
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prevlada vyuziti dvoudimenzionalni konvoluce nad spektrogramy a jednodi-
menzionalni konvoluce ve spektralni oblasti. V modelech E2E zase prevlada
vyuziti jednodimenzionalni konvoluce pres casovou doménu, kde jsou konvo-
lu¢éni neuronové sité casto vyuzivany k extrakci priznakt primo ze vzorkiu
zkoumaného signélu.

Vyhodou vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti je jejich schopnost extrahovat
priznaky z malych c¢asti vstupu. Posuv filtra a sdileni vah nam umoznuji
hledat stejné typy priznakt v ruznych castech frekvencéniho spektra. Nasledna
poolingova vrstva snizuje rozliseni ziskanych hodnot a zlepsuje tak odol-
nost sité viici drobnym posuviim ve frekvenci, které mohou byt zptisobeny
rozlicnymi délkami vokalnich traktt mluvcich.

B 34 Architektury siti

Tato ¢ast obsahuje obecné zasady tvorby modeli strojového uceni, ukazky
realizovanych modela strojového uceni v tlohdch rozpoznavani re¢i a popis
architektury realizované v druhé ¢asti prace. Obecné neexistuje zadny predpis,
nebo struktura, které by se daly pouzit jako univerzalni feSeni pro tlohy
strojového uceni. Struktury pouzivané pro tlohy typu rozpoznavani spojité
feci s velkym slovnikem nemusi byt vhodné pro tlohy rozpoznavani fonémt
nebo detekce recové aktivity. Pri budovani modelu je vzdy nutné brat v potaz
velikost vystupni vrstvy, velikost vstupnich dat, kone¢nou hodnotici metriku,
dostupnost dat nebo moznost rozsifeni pouzitych databézi |11].

B 3.4.1 Priklady architektur realizovanych v rozpoznavani veéi

Tato sekce obsahuje nékolik vybranych realizovanych struktur rozpoznavacu
fe¢i tykajicich se hlubokych i neuronovych siti, se snahou ilustrovat rozma-
nitost pouzivanych struktur a typu tloh. Mezi prvnimi modely vyuzitymi
pro akustické modelovani byl model navrzeny v [16], ktery se skladal z Deep
belief network (DBN) s az osmi vrstvami a 2048 neurony na vrstvu. Podobné
experimenty byly provedeny v [17] pro tlohu rozpoznavani s velkym slovnikem
s jednou az péti skrytymi vrstvami o 2048 neuronech. Struktury konvoluc¢nich
siti nalezly uplatnéni napiiklad v [18] pro ulohu detekce fe¢ové aktivity s
vyuzitim dvoudimenzionalni konvoluce. Konvoluéni sité se také uplatnily ve
[19], kde dvé konvoluéni vrstvy aplikuji jednodimenzionalni konvoluci pfes
frekvencni oblast. Novéjsim vyuzitim konvolucnich siti je jejich aplikace pres
¢asovou doménu pfimo na vzorky signdlu pro tlohu rozpoznavani fénu [20].
Tato realizace obsahuje tfi konvolu¢ni vrstvy nasledované jednou skrytou
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vrstvou.

B 3.4.2 Realizovana architektura

Struktura realizovana v této praci je inspirovand strukturami realizovanymi
v [19] nebo v [21] jako soucdsti TeSeni uloh rozpoznavani slov. Jde o sit se
dvéma jednodimenziondlnimi konvolu¢nimi vrstvami. Operace konvoluce je
provadéna ve spektralni oblasti nad log-mel bankami filtria. Vystup z prvni
konvolu¢ni vrstvy prochazi maxpoolingovou vrstvou, kterad snizuje rozliseni
ziskanych hodnot. Vystup z poolingové vrstvy prochézi sigmoidalni aktivaéni
funkci a a nasledné jde dal do druhé konvolu¢ni vrstvy s vétsim poctem filtri.
Z druhé konvoluéni vrstvy jiz data putuji pfimo do plné propojenych vrstev se
sigmoidalnimi aktiva¢nimi funkcemi a nakonec do softmax vrstvy na vystupu.
Vystupni vrstva méa pouze 2 neurony, jeden pro recovou aktivitu a jeden pro
jeji absenci.

— = = =

Vstupni Konvoluéni Poolingova Konvoluéni FC FC Vystupni
data vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3.5: Konvoluéni neuronova sit

Abychom mohli vyuzit vlastnosti konvoluénich vrstev pro extrakci lokalnich
rysu dat, je tfeba vyuzit ptiznaky, které zachovavaji korelaci v ¢ase nebo
ve frekvenci. Z tohoto diivodu je nevhodné pouzit klasické MFCC ptiznaky.
Diskrétni kosinova transformace, pres kterou jsou tyto priznaky tvoreny, data
dekoreluje. Misto toho jsou pouzity melovské spektralni priznaky, konkrétné
log mel banka filtri. Melovské priznaky zachovavaji lokalni korelovanost v ¢ase
i ve frekvenci. Misto vyuzit{ A pfiznakl je casovy kontext dodén splicingem,
tedy zretézenim priznaka nékolika po sobé jdoucich segmentii.

Sit je trénovana optimalizaci krizové entropie pres stochasticky sestup
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gradientu s malymi davkami. Trénovaci proces je ukoncen pri prilis malém
zlepseni hodnocené funkce, nebo po provedeni maximalniho poc¢tu 20 ite-
raci. Ve vétsiné realizovanych experimentt sit dokonvergovala mezi 10 az 15
iteracemi. Poc¢atecni rychlost uceni byla nastavena jako 0.008.
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Kapitola 4

Implementace

B 41 Pousité programové sady

V této casti jsou popsany néstroje, knihovny a programy pouzité pro realizaci
detektoru feci.

B 4.1.1 Kaldi

Pro realizaci detektoru fecové aktivity vyuziviame sadu nastroju pro Auto-
matic Speech recognition s nazvem Kaldi , licencovanou pod Apache 2.0 .
Kaldi je sada nastroji napsanych v jazyce C++ zamérend na automatické
rozpoznavani feci s vyuzitim strojového uceni. Kaldi je vytvoreno a optimali-
zovano predevsim pro prostiedi typu Unix. Idedlnim prostfedim pro vypocet
je Linux cluster libovolné distribuce vyuzivajici Oracle grid engine (dfive Sun
grid engine - SGE).

S toolkitem se také d& operovat na pouze jednom stroji. To vSak prichazi s
podstatnym prodlouzenim vypocetni doby. Pro zrychleni vypocti umoznuje
kaldi paralelizovat vypoéty s vyuzitim grafickych jader(gpu) pres architekturu
CUDA (Compute Unified Device Architecture). CUDA je rozhrani vyvinuté
firmou Nvidia pro umoznéni vyuziti grafickych karet pro obecné vypocetni
ucely v programech psanych v jazycich C, C++ nebo Fortran.
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B P¥iprava Kaldi

V ramci pripravy instalace Kaldi je potteba pro stahnuti toolkitu nainstalovat
nékolik utilit jako Git, wget, perl, bash, grep a make.
Kaldi je pak tieba stahnout pomoci piikazu

git clone https://github.com/kaldi-asr/kaldi.git

Prvnim krokem v instalaci Kaldi je zajisténi instalace nezbytnych knihoven a
néstroju pro chod kaldi jako openFST, IRSTLM, ATLAS nebo OpenBLAS.
Dostupnot téchto néstroju se da ovérit pomoci skriptu /extras/check__dependencies.sh.
Instala¢ni skripty pro tyto nezbytnosti jsou vétsinou soucésti distribuci Kaldi.
Jsou-li vSechny nutné soubory nainstalovany, je tieba jesté Kaldi zkompilovat
pomoci prikazu make.

B Struktura Kaldi

Na nejvyssi trovni se Kaldi déli do nékolika adresaii, z nichz pro uzivatele
nejdilezitéjsi jsou:

B egs - adresar, ve kterém se skryvaji predpripravené ukazkové recepty
Kaldi pro rozpoznavani reci prizptsobené pro ruzné recové databéze.

B src - slozka obsahujici vétsinu skripti spojenych s chodem neuronovych
siti a jimi provadénych vypocti

B tools - jde predevsim o soubory pro instalaci utilit nezbytnych k chodu
Kaldi

® windows - zde se nachézi nékolik skriptti pro chod Kaldi pod opera¢nim
systémem Windows

B Prace s daty v Kaldi

Pr1i préaci s tabulkami kaldi pracujeme s fetézci, které udavaji jakou formou
se maji data ze souborii ¢ist nebo do nich zapisovat. Retézce s oznacenim
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rspecifier rikaji programum ¢toucim data, jestli maji ocekavat archiv a jak
k nému maji pristupovat. Oznaceni wspecifier zase udava jak do soubort
data zapisovat.

jsou s, t a ark. Specifikator ¢ uklada vystupni soubory v textové formé pro
moznost dprav dalsimi skripty. Pro ark, jsou soubory ukladany a c¢teny ve
standardnim moédu pro praci v Kaldi. Specifikator s znaci, Ze data jsou v
souboru serazena.

B Struktura Kaldi recepti

Pripravené recepty Kaldi pouzivaji pevné danou adresarovou strukturu. Ve
slozce nesouci nazev projektu, casto zpracovavané databaze nebo specifického
pristupu k dattm, jsou k dispozici riizné verze projektu. Nejaktualngjsi verze
projektu se zpravidla oznacuje jako "S5".

V této slozce jiz lze naleznout skripty run.sh, cmd.sh a path.sh, které tvori
jadro receptu. Recept je koncipovan tak, aby spusténim skriptu run.sh byly
provedeny veskeré tikony nezbytné pro pripravu dat, trénovani rozpoznavace
a vyhodnoceni jeho efektivity. Déale zde 1ze nalézt nékolik slozek, z nichz
nejdulezitéjsi jsou na nasledujicim diagramu.

TIMIT VAD
Y
S5
Local Steps
Utils Conf
Data Exp

Obrazek 4.1: Struktura Kaldi Receptu
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B steps - obsahuje rizné nastroje pro pripravu dat a trénovani neuronovych
siti.

B utils - obsahuje nastroje pro extrakci doprovodnych statistik
B data - do této slozky se ukladaji data ziskand béhem trénovaciho procesu.

B local - v této slozce lze nalézt programy a skripty prfimo svazané s
konkrétni fecovou databazi.

B conf - obsahem této slozky jsou konfiguracni soubory pro skripty spusténé
béhem realizace rozpoznavace

B exp - do této slozky se ukladaji vSechny soubory souvisejici se souc¢asnou
natrénovanou siti

Struktura a obsah adresara steps a utils je standardizovana pro vsechny
recepty Kaldi. Obsahy adresaru local,conf a data jsou relevantni pouze pro
vybrany recept.

. 4.2 Pouzité recové databaze

B 421 TIMIT

Pro realizaci detektoru byl vybrén fecovy korpus TIMIT (23], jehoz licenci
CVUT vlastni. Korpus TIMIT vznikl na zakladé spoluprace mezi Texas
Instruments (TI), Massachusetts Institute of Technology (MIT) a SRI inter-
national. Distribuce databaze spada pod National Institute of Standards and
Technology (NIST), ktery korpus distribuuje bud online ptes LDC (Linguistic
Data Conortium) a nebo na CD-ROM. Jde o databazi jednovétnych promluv
nahranych se vzorkovaci frekvenci 16 kHz. Korpus obsahuje 6300 promluv od
630 rodilych mluvéich v osmi nejrozsitenéjsich dialektech americké anglictiny.
Mluvéi byli prevazné vybirani mezi zaméstnanci Texas Instruments. Kazdy
mluvéi nahrél 10 stejnych, foneticky bohatych vét o celkové délce okolo 30
vtefin. Soucasti databaze TIMIT jsou ortografické a fonetické transkripce
nahravek pro dalsi zpracovani.

Databaze obsahuje 438 muzskych mluvéi (70%) a 192 zenskych mluvéich
(30%)
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Region dr kéd | Pocet muzi | Pocet zen | Celkovy pocet mluvcich
New England | 1 31 18 49 (8%)

Northern 2 71 31 102 (16%)

North Midland | 3 79 23 102 (16%)

South Midland | 4 69 31 100 (16%)

Southern 5 62 36 98 (16%)

New York City | 6 30 16 16 (7%)

Western 7 74 26 100 (16%)

Army brat 8 22 11 33 (5%)

Tabulka 4.1: Rozdéleni databaze TIMIT

Prislusnost mluvcich k regionu se urcuje podle oblasti, ve které mluvci
vyrustal ve véku od dvou do deseti let [23].
Soucasti databaze je doporucend separace promluv mezi testovaci a trénovaci
mnozinou. Ta byla vytvorena podle nasledujicich pravidel, doporucenych i
pro tvorbu vlastnich separaci testovaci a trénovaci ¢asti.

® Trénovaci mnozina by méla obsahovat mezi 20 az 30 % z celkového pocétu
promluv a testovaci mnozina by méla obsahovat zbylych 70 az 80 %.

® Zadny mluvéi by se nemél v objevit trénovaci i v testovaci ¢asti zaroven.

® Vsechny dialekty by mély byt zastoupeny v obou skupinich. Obé skupiny
by mély obsahovat alespon jednoho muze a jednu zenu od kazdého

dialektu.

® Obé mnoziny nemély obsahovat stejné promluvy.

® Testovaci ¢ast by méla obsahovat vSechny dostupné fonémy, idedlné v
riazném kontextu.

B 4.2.2 QUT-NOISE

Pro otestovani robustnosti detektoru vuci vlivu Sumu prostiedi byla vybrana
databaze QUT-NOISE. Databiaze QUT-NOISE obsahuje pres 10 hodin Sumu
pozadi z ruznych, bézné se vyskytujicich prostredi [24]. Pro kazdé prostiedi
jsou data rozdélena mezi dva specifické scénare. Mezi zahrnuté situace a k
nim pattici scénére patii:

® CAFE - Sum 7 prostiedi typické venkovni restaurace (CAFE-CAFE) a z
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restaurace umisténé uvnitt ndkupniho centra (CAFE-FOODCOURTB).
V pozadi lze slySet rozpravy mezi hosty nebo skiipot pribori.

8 HOME - Domaci prostiedi. Obsahuje zvuky typicky slysitelné v kuchyni
(HOME-KITCHEN) a v obyvacim pokoji (HOME-LIVINGB). Zvuky
spojené s Casti obyvaci pokoj jsou napriklad zapnutd televize nebo hrajici
si déti.

8 STREET - Tato ¢ast korpu zahrnuje nahravky pofizené u kiizovatek. V
jedné instanci jde o kfizovatku nachdzejici se v centru mésta (STREET-
CITY), druhé popisuje kfizovatku lezici na predmésti (STREET-KG).
Sum je zde tvofen predeviim zvuky silniéni dopravy.

® CAR - Cést CAR obsahuje $um nahrany pii jizdé na dalnici a pii jizdé
po mésté a pfedmeésti. Tento Sum je dale délen podle toho, jestli byla pti
nahravani oteviena okna (CAR-WINDOWNB a CAR-WINUPB).

7 v

8 REVERB - Posledni ¢ast databaze obsahuje zvuky nahrané v mistech s
dlouhou dobou dozvuku. Prvnim z vybranych mist je uzavieny bazén
(REVERB-POOL), druhym je ¢asteéné uzaviené parkovisté (REVERB-
CARPARK). Sum v bazénu je tvofen zvuky jako je $plouchani lidi v
bazénu. V ¢asti parkovisteé je v pozadi slySet prevazné pohyb motorovych
vozidel.

Vyhodou databdze QUT-NOISE jsou pripravené MATLABovské kédy pro
vytvoreni databaze QUT-NOISE-TIMIT z jiz existujici distribuce TIMITu.
Diky strukturovanosti vysledné databaze lze snadno vytvaret datové sady
libovolné kombinované z dostupnych druht prostredi a rovni Sumu.

B a3 Popis skripti

Skripty pouzité v této praci byly pripraveny na zakladé skripti prezentova-
nych v diplomové préci [25], kterd se zabyva aplikaci problematiky hlubokych
neuronovych siti v detektorech Teci a na zakladé predpripravenych skriptu
receptu Kaldi.

Vystup této prace je strukturovany podle predpripravenych receptu Kaldi
toolkitu.

Pro spravnou funkci skripti je potieba korektné nastavit soubory cmd.sh
a run.sh. Soubor cmd.sh umoznuje nastavit jakym zplsobem probihé para-
lelizace tloh na vypocetnim clusteru. V této praci byla vyuzita dvé hlavni
nastaveni, jedno pro préaci na clusteru AMAGI a jedno pro préaci lokédlné.
Prvni nastaveni, které vyzaduje pro svou spravnou funkci nainstalovany Sun
grid engine.
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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 stroj, na kterém vypocty probihaji nemd k dipozici Sun grid engine,
spusti se trénovani s nasledujicimi parametry

export train_cmd="run.pl"
export decode_cmd="run.pl"
export cuda_cmd="run.pl"
export mkgraph="run.pl"

Pti tomto nastaveni jsou vSechny vypocty spousténé lokalné.

VySe uvedena nastaveni jsou standardni nastaveni exemplarnich receptii Kaldi.
Tato préace pracuje s upravenym procesem, ve kterém neni vyuzit dekédovaci
proces. Proménné decode_cmd a mkgraph tak nejsou nutné pro funkcénost
realizovaného detektoru. Stejné tak neni nutné pouzivat proménnou cuda_cmd,
pokud nenf k dipozici grafickd karta s jeji podporou. Soubor path.sh obsahuje
cestu k instalaci Kaldi toolkitu a jeho rozliénym sadam nastroju.

B 4.3.1 runsh

Po spravném nastaveni vnitinich skripti jsou vSechny ¢asti detektoru recové
aktivity od zpracovani fe¢ové databdze az po vysledné chybovosti realizovany
pomoci jednoho skriptu run.sh. Tento skript obsahuje vSechny nize popsané
¢asti trénovaciho procesu.

B Pfiprava databaze

Prvnim krokem je priprava databaze pro extrakci priznakt a vypracovani
cilovych vektort. Pro pripad databaze TIMIT je v Kaldi k dispozici shellovy
skript timit_data_ prep.sh. Tento skript rozdeéli recovou databazi podle pre-
dem definovaného seznamu mluvéich na ¢asti Train, Test a Dev. Césti train a
dev obsahuji promluvy pouzivané pro uceni sité. Cést test obsahuje promluvy
testovaciho souboru. Pro kazdou z téchto skupin déle vytvori nékolik soubort,
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které obsahuji informace vézajici jednotlivé promluvy k jejich unikatnim
identifikatortim, jejich ortografické transkripce nebo jejich fonetické tran-
skripce. Dilezitym vystupem jsou soubory test wav.scp, train_wav.scp a
dev_wav.scp, které obsahuji seznamy promluv zafazenych do dané skupiny a
informace o umisténi odpovidajicich fecovych signdlt pro budouci extrakci
priznakt.

B Extrakce p¥iznaki

Druhym krokem je extrakce priznakia z recové databaze a sparovani priznakii
s cilovymi vektory.

Extrakce priznakt probiha za pomoci skripti, které jsou soucasti instalace
Kaldi. Pro ptiznaky vyuzité v této praci jde o skripty compute-fbank-feats a
compute-mfce-feats. Volani obou skripti je identické s vyjimkou parametr
exkluzivnich pro dané typy priznakt:

compute-fbank-feats [options...] <wav-rspecifier> <feats-wspecifier>

kde options je konfiguraci priznakii. Wav-rspecifier ukazuje na misto
odkud se ¢tou wav soubory a feats-wspecifier ukazuje, kam se zapisuji
extrahované priznaky.

Vstupnimi daty pro tento skript jsou soubory _ wav.scp vzniklé v predchozim
kroku. Vystupem je soubor typu .ark, v némz jsou ulozeny napocitané priznaky:.
Jeho struktura je nasledujici: za identifikitorem promluvy zac¢ind hranata
zédvorka a na kazdém dalsim radku jsou priznaky pro jeden casovy segment.
Po poslednim segmentu je promluva uzaviena hranatou zavorkou.

B 4.3.2 Priprava cilovych vektorii

Pro spravnou funkci detektoru je treba vytvorit soubor, ktery obsahuje pro
kazdy casovy segment informaci, jestli v ném je re¢, nebo jeji absence. Pro
vytvoreni tohoto souboru jsou vyuzity soubory s priponou .phn, které vznikly
jakou soucast timit_data_ prep.sh a obsahuji fonetické transkripce nahravek.
Tyto soubory obsahuji posloupnosti fonti spolu s ¢asovymi okamziky, kdy
kazdy fon zacina a konci.

Program napsany v jazyce Python label-prep.py na zdkladé téchto soubort a
predem pripravenych seznamu tichych a hlasitych fént vytvori soubor obsahu-
jici identifikdtory nahravek a jim odpovidajici cilové vektory s jedni¢kami pro
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segmenty s fecovou aktivitou a nulami pro segmenty s jeji absenci. Vzniklé
soubory jsou pojmenované labels test.ark a labels train.ark. Dalsi program
napsany v jazyce Python, feat-prep.py prochazi seznamy promluv prifazenych
do oddilt test, train nebo dev a kontroluje, jestli jsou vsechny promluvy
pritomny a jestli jsou odpovidajici piiznaky a cilové vektory stejné dlouhé.
Nevyhovujici promluvy jsou ze soubort vyrazeny.

Pro databazi QUT-TIMIT jsou cilové vektory vytvoreny pomoci skriptu qut-
label-prep.py napsaného v jazyce Python. Tento skript projde zvolené casti
databaze QUT-TIMIT a pripravi soubory s cilovymi vektory pro detektor
FeCi na zakladé soubort s priponou .eventlab, které obsahuji ¢asové znacky
znacici trvani jednotlivych segmentt s rec¢i nebo s jeji absenci.

B Trénovani sité

Kaldi obsahuje nékolik modelt pro trénovani neuronovych siti, nnetl, nnet2
a nnet3. Pro realizaci tohoto detektoru byl vybran Kaldi model nnetl. Tento
model byl vybran z divodu moznosti prace s vlastnimi cilovymi vektory a
kvili jeho kompatibilité s konvoluénimi neuronovymi sitémi. Proces uceni
neuronové sité se spousti prikazem

./steps/nnet/train.sh [options] <data-train> <data-dev> <lang-dir>
<ali-train> <ali-dev> <exp-dir>

kde <data-train> a <data-dev> ukazuji na adresafe s daty pripravenymi
pro trénovani sité. Moznosti <lang-dir><ali-train><ali-dev> se tykaji
rozpoznavacu pracujicich s jazykovymi a vyslovnostnimi modely. Pro detektor
fecové aktivity s modifikovanymi cilovymi vektory jsou nahrazeny prazdnymi
slozkami dummy-dir. Posledni <exp-dir> znaci adresar, kam se uklada vy-
sledné neuronova sif.

Pomoci moznosti options se nastavuje vétsina parametrl, které ovladaji
strukturu realizované neuronové sité a ucici proces. Ve findlni formé tedy
prikaz k trénovani vypada néasledovné.

steps/nnet/train.sh --network-type cnnld
—--cnn-proto-opts "--pool-step 2 --pool-size 2"
--hid-layers 2 --num_tgt 2 --hid-dim 256
--splice 5 —-copy-feats false
—--labels "ark:ali-to-post ark:$dir/targets/targets.ark ark:-|"
—--skip-phoneset-check true --skip-cuda-check true \
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4. Implementace

$directory/data/train  $directory/data/dev dummy-dir dummy-dir
dummy-dir $directory/exp/nnet || exit 1;

Pro pouziti konvoluénich vrstev a jejich spravné nastaveni jsou pouzity moz-
nosti network-type cnnld a cnn-proto-opts, které specifikuji vlastnosti
konvoluc¢nich vrstev. Moznosti hid-layers a hid-dim konfiguruji podléhajici
hlubokou sit. Rychlost uceni sité 1ze nastavit pomoci parametru learn-rate.
Zietézeni priznakl se nastavuje pomoci parametru splice.

Pro spravnou funkci rozpoznavace detektoru recové aktivity je nutné nastavit
pouziti vlastnich cilovych stavli pomoci num-tgt, které urcuje pocet vystup-
nich neuront. Dale musi byt nastavena i moznost labels, kterd ukazuje na
predpripravené cilové vektory, které jsou prevedeny do formétu posterior
pomoci Kaldi skriptu ali-to-post [22].

B Detekce fedové aktivity

Klasifikace trénovaci mnoziny je provadéna nésledujici formou

nnet-forward [options] <nnetl-in> <feature-rspecifier>
<feature-wspecifier>

kde <nnet1-in> ukazuje na natrénovanou neuronovou sit vzniklou v pred-

chozim kroku pod nazvem final.nnet. Déle je nutné specifikovat soubor fi-
nal.feature__transform ktery vznikl béhem trénovani sité. Moznost <feature-rspecifier>
ukazuje, kde jsou ulozeny priznaky pripravené pro detekci. A <feature-wspecifier>
ukazuje, kam se ma zapsat vystup neuronové sité.

B Zhodnoceni experimentu

Vystup neuronové sité je vyhodnocen porovnédnim s predem piipravenymi
cilovymi vektory. Pro tento tcel byl vytvoren v Pythonu program vad-prep.py.
Na zakladé rozdilu mezi cilovymi vektory a vystupem sité muze pozadované
chybovosti. Zaroven upravi vystup neuronové sité a pripravené testovaci cilové
vektory do formy nezbytné pro jejich vyhodnoceni programem Vadcrit [26],
ktery provadi podrobnéjsi analyzu vystupu.
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Kapitola b

Vysledky

V této casti jsou specifikovana hodnotici kritéria pouzitd pro vyhodnoceni
provedenych experimentii. Déale zde jsou popsany vysledky a konfigurace
provedenych experimentii.

B 51 Chybové metriky

vvvvvv

a ERP, spolu s dalsimi pokrocilymi metrikami efektivity recovych detektoru
byly vyhodnocovany pres program vadcrit .

® ERR (ERRor decision) - Relativni mnozstvi vSech typu chybnych roz-
hodnuti. Jde o zakladni a Casto vyuzivanou metriku pro urceni efektivity
detektoru recové aktivity.

® ERS (ERror in Speech) - Chybova metrika zahrnujici vSechny piipady,
kdy je recovy signal chybné detekovan jako jeho absence. Podle ¢asového
kontextu tuto metriku dale vyhodnocujici program vadcrit déli podle

27 na:

SDN (Speech Detected as Noise) - Pod chyby tohoto typu jsou
zalazeny zasumeéné useky obklopené fecovou aktivitou nespravné
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5. Vysledky

vyhodnocené jako tiseky s fecovou aktivitou. Tento druh chyby je
také nékdy zarazovan do skupiny chyb se souhrnnym nazvem Mid
Speech Clipping [6).

MIS (MIssed Speech) - Situace, ve kterych detektor vitbec neza-
chytne probihajici fecovou aktivitu. Tato chyba spada do skupiny
chyb MSC.

TRF (TRuncation at the Front) - Zacatek delstho tseku feci je
detekovan se zpozdénim. Tento druh chyby je také nékdy oznacovan
jako Front End Clipping (FEC) [6].

TRB (TRuncation at the Back) - Konec delsiho useku feci je ne-
spravné detekovan jako Sum. Tato chyba spada do skupiny chyb
MSC.

Referenéni
hodnoty

Vystup
detektoru

a) i b) i 0 i a9

Obrazek 5.1: chyby typu ERS - a) SDN b) MIS ¢) TRF d) TRB

® ERP (ERror in Pause) - Uréuje s jakou pfesnosti je detektor schopen
klasifikovat tseky bez recové aktivity. Podle ¢asového kontextu lze tyto
chyby déle délit na [27]:

NDS (Noise Detected as Speech) - Uprostied delsi zasuméné ¢ésti je
je zasumény segment chybné detekovan jako segment fecové aktivity.

MIN (MlIssed Noise) - Chyba, ve které detektor viibec nezaregistruje
pauzu mezi slovy.

OVF (OVerlap at the Front) - Jako tuto chybu oznac¢ujeme, kdyz
sumovy tsek predchazejici fecové aktivité je detekovan jako jeji
soucast.

OVB (OVerlap at the Back) - Cést Sumu, kterd nasleduje tisek s

fecovou aktivitou, je detekovan jako jeji soucast. Tato chyba je také
obcas oznacovana jako OVER [28].
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Referenéni
hodnoty

Vystup
detektoru

a) i b) i o) i q)

Obrazek 5.2: chyby typu ERP - a) NDS b) MIN ¢) OVF d) OVB

B 5.2 Vysledky provedenych experimenti

V této casti se nachazi vysledky experimenti provedenych nad databazemi
TIMIT a QUT-TIMIT.

B 521 TIMIT

Tato ¢ast experimentt byla provedena nad databazi TIMIT. Cést experi-
mentl se zabyva srovnanim CNN s DNN. V dalsi ¢astech je zkouman vliv
poctu zretézenych priznakl, nebo vliv struktury neuronové sité na chybovost
detektoru.

Prvni provedeny experiment byl proveden za iicelem srovnani detektort fecové
aktivity fungujicich na hlubokych neuronovych sitich s detektory pracujicimi
s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi.

Nasledujici sekce popisuje nastaveni hyperparametri modeld a pouzité pri-
znaky

® DNN - Pii praci s hlubokou neuronovou siti jsou pouzity priznaky typu
MFCC o délce 13 koeficientti. Pro zachyceni ¢asového kontextu jsou
zietézeny priznaky 11 po sobé jdoucich segmentu (pét z kazdé strany).
Sit se skladé z péti skrytych vrstev po 1024 neuronech a vystupni Softmax
vrstvy.

® CNN - U konvoluc¢nich neuronovych siti jsou pouzity LMFB pfiznaky.
Pro srovnani jsou pouzity dva bézné pouzivané rozméry LMFB priznaki,
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5. Vysledky

23 a 40. Vstupem do konvoluénich vrstev jsou opét zietézené priznaky
11 po sobé jdoucich segmenti.

Sit m4a na vstupu dvé konvoluéni vrstvy o rozdilnych poctech filtra, 128
a 256. Obé konvoluéni vrstvy obsahuji Maxpoolingovou ¢ast. Vystup z
konvoluénich vrstev putuje dale do plné propojené ¢asti. Do sité skladajici
se ze péti skrytych vrstev po 1024 neuronech, zakoncenych Softmax
vrstvou. Tato ¢ast sité ma tedy stejnou konfiguraci jako sit pouzita u
DNN modelu.

Druh sité | Pouzity druh ptiznaku | ERR | ERS | ERP
DNN MFCC 2.350 | 1.018 | 1.332
CNN LMFB - 23 2.224 1 1.049 | 1.175
CNN LMFB - 40 2.255 | 1.055 | 1.198

Tabulka 5.1: Srovndni CNN a DNN sité

Dand konfigurace vykazuje relativni zlepSeni chybovosti o 5.4 % pro 23 dimen-
zionélni banku filtria a 4 % pro 40 dimenzionalni banku filtru oproti detektoru
vyuzivajicim MFCC priznaky. Tato troven relativniho zlepseni nedosahuje
urovni dosazenych v [4], kde se relativni zlepseni ziskané vyuzitim CNN
misto DNN pohybuje mezi 10 - 25 %. Cilem dalsich experimentii tedy bude
zkoumani hyperparametria sité s cilem dosdhnout co nejmensi chybovosti.

Dalsim provedenym experimentem je studovani vlivu dostupného ¢asového
kontextu na efektivitu detektoru. Tento experiment je provadén nad kon-
voluéni siti, skladajici se ze dvou konvolu¢nich vrstev napojenych na plné
propojenou ¢ast se tremi skrytymi vrstvami po 256 neuronech. Konvoluéni
vrstvy obsahuji 128 a 256 filtri a Maxpool vrstvy s velikosti okna a kroku
dva. Kontrolovanym parametrem je parametr Splice, ktery udéva, kolik pti-
znakil sousednich segmentil je zfetézeno z obou stran s priznaky aktudlniho
segmentu.

Splice | ERR | ERS | ERP
0 7.089 | 3.880 | 3.209
1 4.167 | 2.102 | 2.065
2 3.333 | 1.452 | 1.881
3 2.732 | 1.218 | 1.514
4 2.364 | 1.037 | 1.328
5 2.170 | 0.966 | 1.204
6 1.978 | 0.859 | 1.119
7 1.815 | 0.832 | 0.983
8 1.797 | 0.799 | 0.997
9 1.764 | 0.807 | 0.956
10 1.712 | 0.779 | 0.933

Tabulka 5.2: VAD - Vliv poctu zfetézenych piiznaki
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5.2. Viysledky provedenych experimentii

Vysledky ukazuji, ze chybovost detektoru je vyrazné ovlivnéna mnozstvim
dostupného ¢asového kontextu. V pripadé, kdy detektor mél k dispozici pouze
velmi omezeny pocet priznaki, je vykazovan vétsi pocet chyb typu ERS. Se
zvedajicim se mnozstvim ¢asového kontextu vsak mira chybné detekovanych
useku feci zlepsuje rychleji, nez mira chybné detekovanych tseku pauz. To
muze byt ddno strukturou pouzité databaze, ve které je kvili charakteru
jednotlivych nahréavek vétsi prostor pro chyby v ¢astech s aktivnim mluvéim.

Dalsim parametrem, jehoz vliv na efektivitu detektoru je zkouméan, je pocet
filtrit v konvolu¢nich vrstvach. Pocet filtrii v prvni vrstvé je oznacen jako Ny
a pocet filtrtt v druhé vrstvé jako Na. V konvoluénich vrstvach je aplikovana
Maxpool funkce s velikosti okna dva. Vstupem do konvoluc¢ni sité je 11
zietézenych piiznakt typu LMFB s dimenzi 23. Podléhajici neuronova sit
obsahuje tii skryté vrstvy po 256 neuronech a Softmax vrstvu na vystupu.
Experiment byl rozdélen na dvé ¢asti,ve kterych je vzdy zafixovan pocet filtrii
v jedné vrstvé a je zkouman vliv zmény poctu filtra ve druhé vrstvé.

Ni/Ny | ERR | ERS | ERP | Ny/N2 | ERR | ERS | ERP
16/256 | 2.325 | 1.026 | 1.299 || 256/16 | 2.228 | 1.014 | 1.214
32/256 | 2.305 | 1.033 | 1.272 || 256/32 | 2.170 | 1.004 | 1.167
64/256 | 2.197 | 0.983 | 1.214 || 256/64 | 2.154 | 0.973 | 1.181
128/256 | 2.170 | 0.966 | 1.204 | 256/256 | 2.168 | 0.979 | 1.189
512/256 | 2.214 | 1.030 | 1.183 || 256/512 | 2.255 | 1.035 | 1.220

Tabulka 5.3: VAD - Vliv poctu filtru v konvolu¢nich vrstvach

7 dosazenych hodnot je vidét, ze pocet filtri pouzitych v konvoluc¢ni
neuronové siti mé pomérné maly vliv na vysledné chybovosti. Pro detekci
feCové aktivity bez pridaného Sumu, tlohy s pouze dvéma vystupnimi tridami
tedy neni potieba vysoky pocet filtru.

Nasledujici experiment ukazuje vliv typu poolingové funkce na hodnocené
metriky. Srovnany jsou dva nejcastéji pouzivané typy poolingovych vrstev.
Maxpool a Avgpool. Zbytek sité je nastaven podle predchozich experimentu.
Tedy dvé konvolucni vrstvy, velikost poolingového okna 2, t¥i skryté vrstvy po
256 neuronech a Softmax vrstva na vystupu. Nasledujici tabulka porovnava
vliv poolingové funkce.

Pooling | ERR | ERS | ERP
Max 2.170 | 0.966 | 1.204
Avg 2.263 | 1.043 | 1.220

Tabulka 5.4: VAD - Vliv typu poolingové vrstvy

Vysledky potvrzuji, ze poolingova vrstva typu Maxpool je pro detekci
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5. Vysledky

fecové aktivity vhodnéjsi, nez vrstva Avgpool.

Dale se v této praci zabyvame vlivem hyperparametra hluboké neuronové sité
za konvoluénimi vrstvami. Nasledujici experiment zkoumd vliv poctu skrytych
vrstev na vysledné chybovosti. Soucasti experimentu je i model konvoluéni
sité bez skrytych vrstev. V tomto modelu po konvolué¢nich vrstvich nasleduje
pouze jedna afinni vrstva. Zbytek parametri je nastaven obdobné jako v
predchozich experimentech. Vstupem detektoru je 11 zfetézenych priznak.
Kazda pridana skrytd vrstva obsahuje 256 neuronti.

Pocet skrytych vrstev | ERR | ERS | ERP
2.245 | 1.033 | 1.212
2.253 | 1.086 | 1.167
2.177 1 0.999 | 1.178
2.170 | 0.966 | 1.204
2.213 | 1.008 | 1.206
2.174 | 1.022 | 1.152

Q| W N~ O

Tabulka 5.5: VAD - Vliv poctu skrytych vrstev

Dosazené hodnoty ukazuji, ze pro detektor fecové aktivity s konvoluénimi
neuronovymi sitémi ndm staci pracovat s omezenym pocCtem skrytych vrstev.
Dalsi zvedani poctu skrytych vrstev jiz efektivitu detektoru nezlepsuje.
Druhym zkoumanym hyperparametrem plné propojenych vrstev je pocet
neuront ve skryté vrstvé. Ostatni parametry sité jsou pro vsechny méreni
konstantni: 11 zfetézenych piiznakt a 3 skryté vrstvy.

Pocet neuront na skrytou vrstvu | ERR | ERS | ERP
64 2.197 | 1.022 | 1.175
128 2.199 | 1.033 | 1.167
256 2.170 | 0.966 | 1.204
512 2.269 | 1.053 | 1.216
1024 2.203 | 1.016 | 1.187
2048 2.261 | 1.033 | 1.229

Tabulka 5.6: VAD - Vliv po¢tu neuront ve skrytych vrstvach

Ze zjisténych hodnot vyplyva, ze vyssi pocet neuronu efektivitu detektoru
nijak nezvysuje. Vyssi pocet neuronti by pravdépodobné nasel spis uplatnéni

vvvvv

zasuméném prostiredi.
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5.2. Viysledky provedenych experimentii

B 522 QUT-NOISE-TIMIT

V této casti se zabyvame schopnosti detektoru pracovat s fe¢ovou databazi
QUT-NOISE-TIMIT vytvorenou z databaze TIMIT pridanim Sumové data-
béze QUT.

Prvnim provedenym experimentem s databizi QUT-TIMIT je pozorovani,
jak si detektor natrénovany na nezasuméném TIMITu poradi se zaSuménymi
daty.

Parametry sité na které byl detektor trénovan jsou nésledujici: 2 konvoluéni
vrstvy s Maxpool o velikosti 2, dvé skryté vrstvy o 264 neuronech a pét
segment zietézenych z obou stran.

Scénar SNR [dB] | ERR | ERS | ERP
TIMIT - 2.1564 | 0.973 | 1.181
HOME-LIVINGB | 15 54.540 | 0.018 | 54.522

Tabulka 5.7: VAD - robustnost detektoru vuci pfidanému Sumu

Pri pritomnosti Sumu povazuje detektor vétsinu Sumu za recovy signal a
vysledna chybovost vyrazné klesa.
Dalsim provedenym experimentem s databdzi QUT-TIMIT je zkouméani
efektivity detektorti natrénovanych a otestovanych na datech ze stejného
prosttedi, se stejnou trovni pridaného Sumu. Pro srovnani je tento experiment
proveden na nékolika dostupnych Sumovych trovnich pro nékolik druhu
prostiedi. Druhy prostiedi pro tento experiment byly vybrany pro co nejvétsi
predpokladanou rozmanitost charakteru pridaného sumu. Kvili omezenému
rozsahu Sumové databaze pro specifické podminky probiha trénovani na
omezeném souboru 50 promluv a trénovani na odliSném souboru 50 promluv
nahranych pii stejnych podminkach.
Pouzita konvolucni sit obsahuje dvé konvolu¢ni a dvé skryté vrstvy. Kazda
skryta vrstva obsahuje 256 neuronu a vstupem do sité je 11 zfetézenych
segmentu.
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Scénar SNR [dB] | ERR | ERS | ERP
HOME-LIVINGB 15 3.404 | 1.995 | 1.408
HOME-LIVINGB 5 11.440 | 4.284 | 7.155
HOME-LIVINGB 0 14.660 | 6.498 | 8.162
STREET-CITY 15 2.472 | 1.265 | 1.207
STREET-CITY 5 4586 | 2.245 | 2.340
STREET-CITY 0 9.173 | 2.697 | 5.620
REVERB-CARPARK | 15 2.309 | 0.742 | 1.658
REVERB-CARPARK | 5 4406 | 1.574 | 2.833
REVERB-CARPARK | 0 10.524 | 2.315 | 8.208

Tabulka 5.8: Chybovost prizpusobeného detektoru

Se zvysujicise urovni Sumu se snizuje efektivita detektoru. Nejhorsich
vysledkti doséahl detektor v prosttedi HOME-LIVINGB, jenz se typicky sklada
z pridanych zvuka podobnych lidské Feci (détsky plac¢, zapnutéd televize
atd.). To je i vidét na mnohem vétsich hodnotéch chyb typu ERS, kde jsou
¢asti promluv nespravné klasifikovany jako zvuky v pozadi. V prostredich,
kde pridany Sum nemd tento specificky charakter si detektor pocinal 1épe,
Vzhledem k malému poctu trénovacich promluv je pii vyhodnoceni také nutné
brat v potaz vliv overfittingu.

B 5.2.3 Univerzalni detektor

Druhou ¢asti je experimentu je univerzalni detektor natrénovany na smési
dat vytvorenych z nékolika riznych druhu prostfedi a trovni Sumu. Detektor
byl trénovan na smeési signali z nasledujicich prostredi

Prostredi SNR
REVERB-POOL 0
REVERB-CARPARKB | 0
CAFE-CAFE 5
STREET-KG 5
CAR-WINUPB 10
CAFE-FOODCOURTB | 10
HOME-KITCHEN 15
STREET-CITY 15

Struktura sité pouzitéd pro tento detektor obsahuje dvé konvoluéni vrstvy a
dvé skryté vrstvy s 256 neurony. Vstupem do sité je 11 zfetézenych priznaki
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(splice = 5). Tento detektor je pak aplikovan na testovaci soubor vytvoreny
z nezasumeéné databaze TIMIT a na testovaci soubory vytvorené z jednoho
typu prostiedi s riznymi drovnémi SNR.

Scénar SNR | ERR | ERS | ERP
TIMIT - 9.574 | 8.231 | 1.342
HOME-LIVINGB | -10 38.627 | 3.214 | 35.413
HOME-LIVINGB | 0 22.579 | 3.168 | 19.411
HOME-LIVINGB | 5 15.568 | 2.911 | 12.656
HOME-LIVINGB | 15 5.508 | 1.748 | 3.760

Tabulka 5.9: Chybovost univerzalniho detektoru

7 hodnot v tabulce je vidét, Ze univerzalni detektor pri ekvivalentnim SNR
zaostava o zhruba 5 az 10 % za prizpusobenymi detektory. Chybovost zde také
muze byt ovlivnéna pomérné malou velikosti testovacich soubort. Efektivitu
detektoru by jisté slo zlepsit pouzitim mnohem vétsiho testovaciho souboru,

vvvvvv

strukturou.

B 5.3 Dalsi realizované detektory

V této ¢asti jsou pro moznost porovnani prezentované efektivity dalsich, diive
realizovanych detektoru recové aktivity nad databazi TIMIT. Pro srovnani
mize slouzit napfiklad detektor navrzeny v [29], pracujici na bézi odhadu
fraktalni dimenze pro jednotlivé Casové tseky. Na nezasuméném TIMITu
dosahuje chybovosti okolo 10 %. PFi pfidani aditivniho Sumu se chybovost
pomalu zvysuje, az pri Sumu se SNR 5 dB dosahuje 15 %. Dal$im prikladem
muze byt detektor navrzeny v [30], ktery pracuje na bazi k-means algoritmu a
dosahuje nad minimélnim mnozstvim Sumu chybovosti okolo 4 %. Pro trovné
SNR 15 a 5 dB dosahuje respektivnich chybovosti 10 a 20 %.
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Kapitola 0
Zavér

Cilem této prace bylo vybudovat detektor fecové aktivity s pokrocilymi struk-
turami neuronovych siti a ovérit jeho efektivitu pro rizné druhy prostiedi
a urovni Sumu. Prace popisuje zakladni poznatky ze zpracovani fecového
signalu a strojového uceni. Soucéasti prace je i souhrn vyuziti metod strojového
uceni v ulohach rozpoznavani fe¢i a detekce recové aktivity.

Za pomoci sady nastroju pro rozpoznavani reci Kaldi byl realizovan detektor
pracujici na bazi konvoluénich neuronovych siti. Realizace byla vedena jako
jeden z ukazkovych skripta Kaldi.

Experimentédlné byl zkouméan vliv hyperparametri sité na efektivitu detektoru.
Zaroven byla efektivita navrzeného detektoru srovnana s efektivitou detektoru
pracujicim s hlubokymi neuronovymi sitémi. Podle zvolené konfigurace a typu
tlohy dosahoval navrzeny detektor 5 % relativniho zlepseni oproti detektorim
s hlubokymi neuronovymi sitémi. Ve specifickych konfiguracich se podarilo
klesnout s chybovosti az na 1.7 %.

Navrzeny detektor byl dale aplikovan na databazi QUT-TIMIT a jeho Uéin-
nost byla experimentalné ovérena v situacich, kde byl detektor prizptusoben
zvolenému prostredi nebo trovni Sumu pozadi. Dale byl vytvoren univerzalni
detektor natrénovany a hodnoceny na kombinaci signali s riznymi typy a
urovnémi Sumu pozadi. Pri otestovani tohoto detektoru nad databazi TIMIT
bylo dosazeno chybovosti necelych 10 %.

V budoucnu by tento detektor mohl byt rozsiten o dalsi vhodné zpracované
feCové databdze. Misto prace s priznaky je mozné pracovat primo se vzorky
signalu a konvoluéni sitf aplikovat zptisobem end-to-end. Zaroven by mohla
byt zkouména efektivita detektoru fecové aktivity, ktery by byl postaveny na
rekurentnich neuronovych sitich.
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P¥iloha A

Obsah CD

Na prilozeném CD se nachézi:

® Text diplomové prace ve formatu pdf

® Realizace detektoru fecové aktivity pomoci nastroji Kaldi
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