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Abstrakt

Tento ¢lanek prezentuje vyuziti ergodickych Markovovskych modela pii de-
tekci recové aktivity. Tradiéni detektory resi tuto tlohu pomoci klasifikatora
zalozenych na prahovani vhodnych fecovych charakteristik. V prezentovaném
clanku je pouzit piistup zalozeny na statistickém modelovani. Byl navrzen kla-
sifikdtor a na jeho zakladé byl sestrojen detektor fecové aktivity. Detektor byly
otestovan a zhodnocen na signalech z databaze CAR2CS. Detektor vyuzivajici
ergodické skryté Markovovy modely dosahuje lepsich vysledku nez tradiéni de-
tektory. Nejvétsi piinos prezentovanych detektort spociva ve zlepSeni klasifikace
silné zaruSenych signalu.

1 Uvod

Detekce tecové aktivity hraje dulezitou roli v oblasti zpracovani fe¢i a je objektem soucasného
vyzkumu. Detektory fecové aktivity (Voice Activity Detector - VAD) jsou vyuzivéany nejen v
mnoha ruznych oblastech védy, ale i v prumyslovych aplikacich. Detektory fecové aktivity jsou
pouzivany v prubéhu rozpozndvani feci a pro odhadovani SNR (Signal to Noise Ratio) nebo
v algoritmech zvyraznovani reci. Jiné aplikace muzou byt v oblasti komunikaci, naptiklad VolP
(Voice over Internet Protokol), kde VAD slouzi pro snizeni nutné prenosové kapacity. To je
dosazeno nepfenaSenim paketu obsahujici ticho. Bylo také ukdzano, ze VAD muzou prispét
k zvétSeni presnosti rozpoznavani reci.

2 Principy detekce recové aktivity

Detektor recové aktivity je algoritmus, ktery klasifikuje ¢isty fecovy signdl, ¢i smés feci a Sumu
do dvou tFid - Feci a sumu. Recovy signél je rozdélen do segmentii a ke kazdému je segmentu
je pridélena pifslusnd tifda. Casto jsou Fe¢ a sum oznacovany jako “17 a “0”. Vystupem je pak
“17, je-li v i-tém segmentu piitomna fe¢ a “0” pro segment bez fecové aktivity. Detekci fecové
aktivity muzeme provadét i na urovni vzorku recového signalu. Prubéh detekce feci je témér
vzdy rozdélen do dvou ¢asti. V prvni jsou ze segmenti fecového signalu ziskany parametry feci,
které zduraznuji rozdil mezi feéi a Sumem. Ve druhé fazi probihd samotna klasifikace.
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Obrazek 1: Struktura detektoru fecové aktivity

2.1 Tradi¢ni detektory

Tradi¢ni detektory fesi tuto tlohu pomoci klasifikator zalozenych na prahovani vhodnych
fecovych charakteristik. Detektory vyuzivajici prahovani rozhoduji o absenci nebo pritomnosti
feCi na zékladé srovnavani hodnot parametru segmentu s prahovou hodnotou, tj. prahem. Prin-
cipialné muzeme rozlisit dva zakladni druhy prahovani - prvni zpusob spociva ve vyuziti statické



prahu a druhy zptusob vyuziva prah dynamicky. Mezi nejznaméjsi typy pracujici na tomto prin-
cipu jsou detektory kepstralni [2],[6] a energetické [1],[10].

2.2 Nevyhody tradicnich detektort

V pripadé, kdy je pouzit staticky vypocet prahu je nevyhoda tohoto zpusobu detekce feci
primocara, pri vyznamnéjsi zméné prostiedi zac¢ind takto postaveny detektor selhavat. Tento
problém se snazi feSit druhy pfistup vyuzivajici dynamické nastavovani prahu. Vyhodou je,
ze jsou tyto algoritmy ustdlené a dlouhodobé spolehlivé. Dalsi vyhodou tohoto postupu je, ze
uzivatel ma plnou kontrolu nad rozhodovanim, protoze rozhoduje nad pravidly, ktera slouzi k
vypoc¢tu hodnoty prahu. Naopak nevyhodou je, Ze nachdzeni prahu muze byt velmi slozité, a to
zvlasté v pripadech, kdy je k dispozici rozsdhld mnozina parametru signalu. Moznosti zlepSeni
algoritmu detekce feci je v hledani novych postupt pro ziskavani aktualni prahové hodnoty nebo
vyuziti jinych algoritmii, které prahovani vubec nepouzivaji. Dalsi vyhodou by bylo vyuziti al-
goritmu, ktery jsou schopny nastavit parametry detektoru feci tak, ze jsou z urcitého hlediska
optimélni. Tyto body spliiuje vyuziti statistickych klasifikacnich algoritmu, mezi které patii
napiiklad skryté Markovovy modely (HMM) [7],[4].

Na obréazku 2 vidime vystupy diskutovanych tradi¢nich detektoru, tj kepstrélniho a ener-
getického soucasné s vystupem detektoru na bazi ergodickych HMM. Jde o signdl s vysokou
urovni Sumu v jedoucim automobile. Je vidét, ze kepstralni i energeticky detektor chybné de-
tekuji hluéné pozadi jako te¢. Pravdépodobné selhalo nastavovani prahové hodnoty. Naopak
detektor na bazi ergodickych HMM si v uvedeném pripadé vedl o néco lépe.
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Obrazek 2: Priklad detekce fecového segmentu

2.3 Detektory na bazi HMM

Skryté Markovové modely (HMM) jsou statistické stavové automaty, které modeluji prvky feci
pomoci stavil a prechodu mezi nimi. Stavy modelu jsou charakterizovany pravdépodobnostnim
rozlozenfm parametri urcité ¢asti signalu, kterd je danym stavem modelovana. Céstmi signédlu
rozumime napiiklad fonémy, slabiky nebo slova. V prezentovaném clanku je zkoumand pouze
jedna skupina Markovovsky modelu, tzv. ergodické modely. Tyto modely jsou specifické tim,
ze umoznuji pfechody mezi libovolnymi stavy. Tato struktura je velmi vhodnd pro modelovani
nestacionarnich sumovych slozek signélu [8].



2.4 Rozpoznavaci sif

Hlavni vyhodou Markovovskych modelu je jejich schopnost se zietézovat dohromady, ¢imz se
modeluji vétsi celky feci, v idedlnim piipadé dokonce fe¢ samotnd. Zpusob, jakym je FeCovy
signal modelovan je predmétem soucasného vyzkumu. Mezi jeho tkoly patii volba vhodného
tvaru a vlastnosti modelu, ¢i zpusob jakym jsou jednotlivé modely spojeny. Zpusob propojeni
jednotlivych modelu je vyjddien pomoci jazykového model. Vyslednd rozpoznéavaci sit je ziskdna
kombinaci tvaru jazykového modelu a struktury pouzitych skrytych Markovovskych modelu. Pro
ulohu detekce feci je fecovy signal modelovan tak, Ze ¢ast stavu odpovida Feci a jind ¢ast od-
povidéd sumu. Jazykovy model je velmi jednoduchy a umoznuje libovolné pirechody mezi modely
feCi a Sumu, muzeme tedy pozorovat tyto sekvence: fe¢ - Sum, Sum - fe¢, Sum - Sum a fec - fec.
7Z hlediska stavu pozorujeme libovolné prechody mezi stavy uvniti jednotlivych modelu. Vse si
je mozno predstavit na zakladé nésledujiciho obrazku 3.
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Obrazek 3: Gramatika rozpozndvani

2.5 Inicializace a trénovani modelu

Zasadni vlastnosti detektoru feci je nejen tvar rozpoznavaci sité, ale i ¢iselné hodnoty jejich
parametru. Pro jejich ziskdni je nutné inicializovat a natrénovat jednotlivé modely sité. V oboru
zpracovani Fei, jsou nejéastéji pouzivany levo-pravé (LP) modely. K jejich inicializaci jsou
pouzivané standardni metody zalozené na shlukovéni. K jejich inicializaci se predpoklada, ze
muzeme piifadit tseky signaly jednotlivym stavum v poradi z leva do prava. U ergodickych
modelu tento postup pochopitelné selhava, protoze jsou umoznény i jiné prechody nez ve sméru
z leva do prava. Je tedy nutné navrhnout alternativni postup inicializace modeliu. Navrzeny
alternativni zpusob spo¢iva s vyuzitim LP modelt a jejich néslednou transformaci na modely
ergodické. Alternativni postup inicializace modelu by se dal shrnout v nasledujicich bodech

Navrzeni jazykového modelu slozeného z LP modelu.

Inicializace téchto modelu a jejich natrénovani.

Pro model teci - spojeni fecovych slozek jazykové modelu do jednoho velkého modelu.
e Pro model Sumu - spojeni nefecovych slozek jazykové modelu do jednoho velkého modelu.

e Piidani chybéjicich prechodu tak, aby vznikly vétsi ergodické modely Sumu a fedi.

Jsou-li ziskany inicializované ergodické modely Sumu a fe¢i je mozné pokracovat v jejich dalsim
trénovani pomoci Baum-Welchova algoritmu. Tento algoritmus jiz nema problém s ergodi¢nosti
skrytych Markovovskych modeli.

2.6 Algoritmus detekce reci

Princip detekce spo¢iva v najiti nejpravdépodobnéjsi cesty skrze rozpoznivaci sit. Tato cesta je
nalezena pomoci token passing algoritmu. Najiti této cesty vede k ziskani posloupnosti sestavajici
s modelu fec¢i a sumu. Je tedy mozno fici ke kazdému tseku detekované teci, kterym modelem
byl tento tsek nejpravdépodobnéji generovan. Zaznamenanim ¢asu prechodu mezi modelem feci
a Sumu ziskame pozadovany vystup detektoru recové aktivity.



3 Experimenty

S vySe prezentovanym detektorem byla provedend fada experimentu. Pro tyto experimenty byla
pouzita databdaze CAR2CZ [5]. V této databézi se vyskytuji signély nahrané v ruzném prostiedi
vyskytujici se béhem jizdy automobilu - tiché prostiedi, stojici automobil se zapnutym motorem
a jedouci automobil. Vsechny experimenty vyzadovaly tvodni natrénovani HMM. K tomu byla
pouzita trénovaci mnozina skladajici se z 9259 promluv o celkové délce 8,69 hodin.

Porovnani vysledku prezentovaného detektoru bylo udélano s ruéné olabelovanymi signaly.
Pro testovani byla pouzita mnozina obsahujici 195 signdlu o prumeérné délce 8,39 s. Celkem bylo
pouzito 27,25 minut testovacich dat. Kazdy signal obsahoval nejcastéji 4 promluvy v jednom
ze ti1 prostfedi - prostiedi jedouciho automobilu, prostfedi stojicitho automobilu se zapnutym
motorem a tiché prostredi. Testovaci a trénovaci mnoziny byly odlisné.

V testovaci i trénovaci mnoziné byla pouzity mel-kepstralni koeficienty - MFCC_EDA, tj.
12 mel-kepstralnich koeficienti véetné energie, 12 akceleracnich koeficientt a 12 delta koeficientu.

Vysledky prezentovanych detektoru byly porovnéany s vysledky kepstralniho detektoru. Pro
porovnéni detektortu byly zvoleny tyto parametry: sprdavné detekovand re¢ - P(A/S), sprdvné
detekované ticho - P(A/N), rozlisent tec/ticho definované

P(A) = P(A/S)P(S) + P(A/N)P(N) (1)

a sprdavnd detekce definovana
P(B) = P(A/S)P(A/N), (2)

kde P(S) a P(N) jsou pomér poc¢tu segmentu feci a ticha k celkovému pocétu segmenti.

3.1 Vysledky experimenti

Vysledky experimentu jsou prezentovany v tabulce 1, kde jsou vypocteny stiedni hodnoty a
standardni odchylky z vysledku dosazenych na testovacich mnozindch. Vysledky jsou vzdy shr-
nuty pro kazdé zkoumané prostiedi, které je vyznaceno v levém sloupci. HMM detektor dosdhl
velmi dobré vysledky prevazné ve spravné detekce Sumu. V této kategorii prekonava vysledky
jsou dosahovani vysledky ergodického HMM detektoru lepsi, tedy nejznatelnéjsi rozdil je pozo-
rovan béhem jizdy automobily. Naopak srovnatelné vysledky jsou dosahovany ve spravné detekci
feCi a to ve vSech zkoumanych prostiredich. Porovname-li dosazené vysledky z hlediska celkové
Uspésnosti, tj. spravné detekce, je vidét, ze detektor vyuzivajici ergodické Markovovské modely
prekonava kepstralni i energeticky detektor.

4 Zaveér

V ¢lanku byl prezentovan detektor fecové aktivity zalozeny na statistickém modelovani - skrytych
Markovovych modelech. Zkouméana byla pouze jedna skupina Markovovsky modelu, tzv. ergo-
dické modely. Detektor byl testovan a zhodnocen na signdlech z databdze CAR2CS. Vysledky
jsou zhodnoceny pro ruzné prostiedi vyskytujici se béhem jizdy automobilu - tiché prostiedi,
stojici automobil se zapnutym motorem a jedouci automobil. Vysledku prezentovaného detek-
toru byly srovnany s energetickym a kepstralnim detektorem. Nejdulezitéjsi zavéry jsou shrnuty
v nasledujicich bodech

e Detektory vyuzivajici ergodické skryté Markovovy modely dosahuji lepsich vysledku nez
tradi¢ni detektory.

e Pii srovnani s levo-pravymi modely je téz vyhodou mensi zavislost na vyuzité datové
mnozine.



Prostredi VAD P(B) P(A) P(A|S) P(A|N)

1 ‘ o 7 ‘ o 7 ‘ o 1 ‘ o
jizda Energeticky | 0.531 | 0.114 | 0.750 | 0.119 | 0.697 | 0.098 | 0.775 | 0.098
jizda Kepstralni | 0.566 | 0.116 | 0.757 | 0.114 | 0.737 | 0.080 | 0.772 | 0.080
jizda Ergo HMM | 0.601 | 0.117 | 0.885 | 0.065 | 0.625 | 0.118 | 0.966 | 0.118
zapnuty motor | Energeticky | 0.594 | 0.147 | 0.796 | 0.127 | 0.725 | 0.111 | 0.825 | 0.111
zapnuty motor | Kepstralni | 0.678 | 0.128 | 0.845 | 0.102 | 0.784 | 0.075 | 0.863 | 0.075
zapnuty motor | Ergo HMM | 0.688 | 0.096 | 0.909 | 0.036 | 0.709 | 0.093 | 0.970 | 0.093
ticho Kepstralni | 0.646 | 0.110 | 0.908 | 0.038 | 0.654 | 0.108 | 0.987 | 0.108
ticho Energeticky | 0.745 | 0.161 | 0.870 | 0.101 | 0.832 | 0.088 | 0.893 | 0.088
ticho Ergo HMM | 0.765 | 0.159 | 0.884 | 0.096 | 0.842 | 0.088 | 0.906 | 0.088
vSechny Energeticky | 0.680 | 0.180 | 0.830 | 0.129 | 0.796 | 0.105 | 0.852 | 0.105
vSechny Kepstralni | 0.691 | 0.186 | 0.823 | 0.149 | 0.823 | 0.082 | 0.840 | 0.082
vSechny Ergo HMM | 0.720 | 0.161 | 0.888 | 0.085 | 0.779 | 0.135 | 0.927 | 0.135

Tabulka 1: Zhodnoceni podle prostiredi

e Nejvétsi pifnos prezentovaného detektoru spociva ve zlepSeni klasifikace silné zaruSenych
signalu.
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