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Abstrakt

V prispévku je porovnano osm metod pro méfeni odlisSnosti spekter dvou signali.
Je to vzdalenost spektralni, kepstralni, rozdil Ipc (Linear Predictor Coefficients),
rozdil kepstralni koeficientti, Itakurova divergence, Kullback-Leiblerova diver-
gence, vzdalenost danda GLR (General Likelihood Ratio) a vzdalenost dana vy-
stupem Bayesovského detektoru. Sest metod je zaloZeno na autoregresnim (AR)
modelu. Struéné je popsano generovani syntetickych AR signalua s pozadovanymi
spektralnimi vlastnostmi. Metody jsou porovnany na zakladé experimentu za-
mérenych na jejich linearitu, konzistenci aj. V dalsi ¢asti jsou miry pouzity na
zpiesnéni hranic mezi hlaskami v feCovém signalu.

1 Definice mér odlisnosti

Méjme dva signaly, x1(n) a z2(n). Nasim tkolem je zjistit, jak moc jsou si signaly (ne)podobné,
tj. zjistit miru jejich odlisnosti. Pro jednoduchost predpoklddejme, ze oba maji stejnou délku N.
Nejjednodussi mira odlisnosti signald miize byt definovana takto:

1 N-1

de = \| > (z1(n) — a2(n))2. (1)

n=0

Mira d, tedy vyjadfuje rozdilnost signala v ¢asové oblasti. U nékterych signalt (napf. u feci)
nas vsak vice zajimé odliSnost v oblasti spektralni.

1.1 Miry odliSnosti ve spektralni oblasti

Spektra obou signali vypoéteme pomoci diskrétni Fourierovy transformace (DFT):

X(k) = DFT{z(n)} = Nf d(n)e "N k=0,...,N—1. (2)

n=0

Miru odlisnosti ve spektralni oblasti pak definujeme:

1 N-1

dx = | 7 2 (Xa(k) = X2(k))?. (3)
k=0

Se spektrem uzce souvisi tzv. autoregresni model signalu, ktery predpoklada, ze kazdy
vzorek signélu je linedrni kombinaci p pfedchazejicich vzorku signédlu, s pfi¢tenym Sumem e(n).

Tedy:
P

d(n):—Zbid(n—i)—i—G-e(n), n=p,...,N—1, (4)
i=1

kde p je 7dd AR modelu, konstanty b; se nazyvaji koeficienty AR modelu (téz Ipc - Linear
Predictor Coefficients), G je koeficient zesileni. Pro Sum e(n) musi platit nasledujici podminky:

1. normalni rozdéleni,



2. nulova stfedni hodnota,

3. nekorelovanost.

Vsimnéme si podobnosti rovnice 4 s rovnici IIR filtrace. Pokud na vstup IIR filtru s pfenosovou
funkeci:

G
H(z) =
() 14+biz7t ... 4+ bpz? (5)

pfivedeme bily Sum, dostaneme na vystupu filtru ptislusny AR signal. Ve spektralni oblasti
muZeme psat:

X(2) = H(2) - S(2), (6)

kde S(z) je spektrum bilého Sumu, které je (teoreticky) konstantni. Tzn., Ze pfenosova charak-
teristika filtru H(z) aproximuje spektrum signalu X (z).

Pomoci Ipc tak definujeme dalsi miru odlisnosti, danou jejich rozdilem:

1 p
dipe = \J » > (b1 — b1,)?, (7)

i=1

kde by ; resp. bgﬂ' jsou koeficienty signalu x1(n) resp. acg(n)

vvvvvv

b1'Ryby
driar = log| ———1, 8
Itak g[szszz] ( )
kde:
bi? = [1,b11,b12,...,b1,), 9)
ba? = [1,b91,b22, ... ,b2,). (10)

Prvky autokorelacni matice Rg jsou:

TZa]:R(’Z_J’)7 i?j:()?]""'?p? (11)
pricemz
N—i—1
R(i)= Y wa(n)wa(n+1). (12)
n=0

Vice o Itakurové mife nalezneme napft. v [7].

1.2 Miry odlisnosti dané kepstry signala

Kepstrum signalu z(n) je:
c(n) = DFT {log | DFT{x(n)}|}, (13)

kde operator DF7 ~{ } piedstavuje inverzni DFT danou vztahem:
z(n) = DFT X (k) ZX )" p=0,...,N—1. (14)

Mira odlisnosti kepster (téz kepstralni vzdalenost) je:

1 N-1

deep = J N > (c1(n) = e2(n))?, (15)

n=0



kde ¢1(n) resp. ca(n) je kepstrum signalu x1(n) resp. za(n).

Kepstrum signalu xz(n) muze byt také definovano pomoci jeho koeficientu b; a zisku G:

c(0) = log(G?),

Cc 1) = bl,
n—1 i
c(n) = —b, — Ec(z)bn_l, 2<n<p,
1=1
p s
c(n):—znnzc(n—i)bi, n=p+1lp+2,... (16)
=1

Pro takto vypoctené kepstrum definujeme kepstralni vzdalenost ponékud jinak (napf.
viz [8]):

p
dcepl =4.34- J Z — CQ 2 (17)

=1

Vsimnéme si, Ze neuvazujeme ziskové ¢leny ¢(0).

1.3 Dals$i miry
1.3.1 Kullback-Leiblerova mira

Uvazujme dva signaly s normélnim rozdélenim popsané stiednimi hodnotami p a rozptyly o2.
Kullback-Leiblerova mira je dana:

1 o2 9 —
dKull = ilog g + 2 + (MO_Q'LH) — 1. (18)
01 03 2

Nami analyzované signaly x1(n) a x2(n) maji nezndmé pravdépodobnostni rozdéleni, vztah 18
tak na né nemuzeme aplikovat. Staci si vSak uvédomit, ze aditivni Sum v AR modelu ma norméalni
rozdéleni. Pro vypocet dg;; tak pouzijeme nasledujici postup:

1. Levinson-Durbinovym algoritmem odhadneme koeficienty by ; signlu z1(n);
Z rovnice 4 vypocteme Sum eq(n), (dosazujeme by ;, x1(n), G = 1);

Z rovnice 4 vypocteme Sum ex(n), (dosazujeme by ;, x2(n), G = 1);

B~ W

Odhadneme 1, pz, 07, 03 ze $umit e1(n), ez(n), pomoci téchto odhadtt vypocteme d ;.

Poznamka: Ve vyse uvedeném postupu pouzivdme Ipc signalu x1(n) pro vypoéet obou
Sumi. Je mozné totéz ucinit pro druhy signal, tj. odhadnout z néj koeficienty a vypocitat oba
Sumy.

1.3.2 GLR vzdalenost

Vypocéet GLR (General Likelihood Ratio) vzdalenosti je netrividlni, nebudeme jej zde uvadét
(nalezneme jej napi. v [2]). Poznamenejme jen, Ze jeho zdkladem je odhad Ipc a zisku G' obou
signalti pomoci jejich kovarianénich matic. GLR vzdalenost je dana:

l
darr = —2log f, (19)

kde I je maximum vérohodnosti za pfedpokladu libovolnych hodnot Ipc a ziskti G, [y je maximum
vérohodnosti za piedpokladu stejnych parametri, tj. b1; = ba; a G1 = Goa.
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Obréazek 1: Poloha pdlt v z-roviné a frekvencni charakteristika pro r = 0.9, ¢ = 30°.

1.3.3 Mira uréena vystupem RBACDN

Rekurzivni normovany bayesovsky autoregresni detektor zmén (RBACDN - Recursive Bayesian
Autoregressive Changepoint Detector, viz [8], [9], [4]) je segmentacni algoritmus, ktery analyzuje
signal pomoci klouzajiciho okna pevné délky. V tomto okné se vypocte pravdépodobnost zmény
AR modelu pro vzorek signalu lezici uprostied okna. Jinymi slovy, vystup algoritmu je jakousi
mirou nepodobnosti mezi signalem v levé a pravé ptlce okna.

Pro naSe tcely si tak definujeme pomocny signal y(n):

_J zi(n), 0<n<N-1
y(n)_{ﬂsg(n—N), N<n<2N -1, (20)

ten pak analyzujeme pomoci RBACDN s oknem délky 2/N. Mira dp,, je dana vystupem algo-
ritmu.

2 Porovnani mér na syntetickych AR signalech

Autoregresni model muze byt pouZit nejen pro analyzu signéll, ale také pro generovani synte-
tickych signali s pozadovanymi spektralnimi charakteristikami. Staci si ,,vymyslet“ pfenosovou
funkci filtru H(z) (ta bude shodné s pozadovanym spektrem) a na vstup filtru pfivést bily Sum.

Nejjednodussi priklad je generovani signali druhého radu, prenosova charakteristika je
urcena dvojici komplexné sdruzenych péld, jejichz polohu v z-roviné popiSeme pomoci polérnich
soufadnic r a . Ukazka viz obr 1.

Pro nase tucely vygenerujeme vzdy dvojici signali s rozdilnymi parametry (parametry
prvniho signdlu napt. 11 = 0.9, ¢1 = 30°, parametry druhého napt. ro = 0.9, 1 = 50°).
Dostaneme tak signaly lisici se zejména ve spektralni oblasti. Miru této odliSnosti proméfime
pomoci mér definovanych v predchozich kapitolkach. Provedeme dva jednoduché pokusy, viz
dale.

2.1 Pokus 1 - Porovnani mér pfi rostouci odliSnosti signali

Generujeme dvojice signald, uvazujeme tedy dva filtry. Soufadnice pdli prvniho drzime kon-
stantni, konkrétné r1 = 0.9, ¢1 = 30°. Polomér ro pdld druhého filtru bude také neménny, ale
thel o postupné menime. Konkrétné zacneme s 2 = 40°, poté jej zvétsime o 10°. Takto pokra-
¢ujeme az po w2 = 150°. Dostaneme tak celkem dvanact dvojic signala (dvanact ,,typa“ signélu),
jejichz odlisnost ve spektru se postupné zvétsuje. Ukézky signald viz obr. 2.

Jelikoz pracujeme s ndhodnymi signaly, nestaci promérit pouze jeden signal daného typu
(mohli bychom obdrzet ndhodné vysledky). Proto od kazdého typu vygenerujeme sto signalii.
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Obrazek 2: Ukazka signali a jejich spekter pro rizné polohy pdlu. Nahote: v = 0.9, ¢ = 30°.
Uprostred: r = 0.9, ¢ = 80°. Dole: r = 0.9, ¢ = 150°.
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Obrézek 3: Vysledky pokusti pro idealni miru.

Ziskame tak celkem 1200 signalt, pficemz v kazdé stovee maji signdly velmi podobné (teoreticky
stejna) spektra.

Téchto 1200 signalt proméfime nasimi mirami. Pro kazdy signal vyneseme vysledek do
grafu. V idealnim piipadé (idedlni mira) by mél graf vypadat jako ,schody“ na obrézku 3 (zatim
si véimejme jen Cervenych tecek!, viznam kiizkt bude vysvétlen pozdéji).

Vysledky osmi mér vidime na obrazku 4 (opét si vSimejme jen Cervenych puntiki). Za-
méfme se zejména na dvé charakteristiky:

e linearitu, tzn. zda ,schody* stoupaji rovhomeérné;

e rozptyl miry pro jeden typ signélu, tzn. jak moc jsou jednotlivé ,schody rozmazané.“

Tyto vlastnosti ozndmkujeme jako ve skole (1-nejlepsi, 5—nejhorsi) a vyneseme do tabulky 1.
Nejlepsi vysledky vykazuji djpc, deep1 a driar, naopak nejhtite se jevi dx a dgyi-

1Pocet tedek by mél byt teoreticky 1200, pro piehlednost je vSak snizen.
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Obrazek 4: Vysledky pokusu 1 (tecky) a 2 (k¥izky) pro miry:

Rozdil spekter dx. Rozdil Ipc koeficientt dj..
Rozdil kepster dcp. Rozdil kepstralnich koef. dcepi.
Ttakurova mira dys.p. Kullback-Leiblerova mira dg;;-
GLR vzdalenost dgr.R. Mira dana vystupem RBACDN dpgy.



mira | dx | dipe | deep | deept | ditar | dgun | dorr | dBay |

linearita 3- 1 2 2 1 3 2- 2
rozptyl 3- 2 2- 1 2 3 2- 2
konstantnost | 2 3 2 2 3 1 2 1-
piesahy 2 | 3 2 1 3 3 1 1
primér 2,75 2252125 ] 15 [ 225 ] 25 | 2 [1,625]|

Tabulka 1: Znamkovani mér pro oba pokusy.

Pokus 1 Pokus 2
160 . " 160 :

— % —_
— % — %

140 1 140

120 120

2 4 10 12 2 4 10 12

6 8 6 8
typ signalu typ signalu

Obrazek 5: Prubéhy ahld ¢ a s pro oba pokusy.

2.2 Pokus 2 - Porovnani mér pro priblizné konstantni odliSnost signala

Opét uvazujme dva filtry. Parametry péla prvniho budou na pocéatku pokusu r; = 0.9, ¢1 = 30°,
parametry druhého filtru ro = 0.9, @9 = 50°. Poté oba thly ¢1, @2 postupné zvétsujeme o 10°.
Takto pokracujeme az po ¢; = 130° a @9 = 150°. Pribéhy thld ¢; a o pro oba pokusy jsou
na obr. 5.

Dostaneme tak celkem jedenact ,typt“ signélu, jejichz odlisSnost ve spektru je piiblizné
konstantni a odpovida druhému schodu z pokusu 1. Pro kazdy typ vygenerujeme 100 signéli.
Dostaneme 1100 signéli, které promérime nasimi mirami. Pro kazdy signal vyneseme vysledek
do grafu. Pro idedlni miru by mél graf vypadat jako konstanta ve vysi druhého schodu, viz obr. 3
(tentokrat si vSimejme zejména Gernych kiizka?).

Vysledky osmi mér vidime na obrazku 4 (opét si vSimejme ¢ernych kiizkt). Zaméime se
zejména na dvé charakteristiky:

e konstantnost, tzn. zda mira nekolisd pro rizné typy signalu (rizné ¢asti spektra);

e piesahy do jinych ,schodu‘.

Tyto vlastnosti ozndmkujeme jako v pokusu 1 a vyneseme do tabulky 1. Nejlepsi vysledky
vykazuje mira dp,y, naopak nejhiie se chova dr a dipe.

3 Aplikace mér pro segmentaci Fecového signal
3.1 Princip segmentace signalu pomoci mér odliSnosti

Predstavme si, ze méame realny fecovy signal. Nasim tikolem je nalézt hranice mezi jednotlivymi
hlaskami, tj. signal segmentovat. Pokud by se ndm to povedlo, velmi by se tim usnadnila tloha

ZPoéet kifzkt by mél byt teoreticky 1100, pro piehlednost je vSak snizen.
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Obrazek 6: Vypocet miry d pro segmentaci signalu z(n).

rozpoznani feci. Pfechody mezi hldskami by mély byt doprovazeny patrnymi zménami ve spek-
tralni oblasti. Otazkou je, zda by se miry odliSnosti zkoumané v této praci nedaly pouzit pro
hledani téchto zmén.

Signal budeme analyzovat klouzajicim oknem pevné délky L. Okno nejprve nasadime na
zacatek signdlu. Leva pulka okna definuje signal x1(n), prava ptlka definuje z2(n). Z téchto sig-
nalt vypoc¢teme miru odlisnosti d. Poté okno posuneme. Situaci popisuje obrazek 6. Velikosti d
vypoctené pro jednotlivé posuny si zapamatujeme a vyneseme je pro ¢asové okamziky odpovi-
dajici stfedu okna. Vysledkem je kt¥ivka C, ve které by méla byt mista zmén hlédsek oznacena
lokalnim maximem.

Tento postup pouzijeme u sedmi mér, u dpqy pro vyc€isleni pouzijeme piimo algoritmus
RBACDN.

3.2 Zpresnovani pozic hranice mezi hlaskami

Predpokladejme, Ze Fecovy signal je nejprve analyzovan pomoci HMM (skrytych Markovovskych
modelt) a jsou odhadnuty pozice hranic mezi hlaskami biH MM - Sional poté proméfime pomoci
jedné z mér, vysledkem je kiivka C' zminovana v pfedchozim odstavci. Pozice lokalnich maxim
v C bychom radi zuzitkovali pro zpfesnéni hranic bZH MM Pouzijeme nasledujici ,aktualiza¢ni®
algoritmus:

Fori=1,....M

1. Najdi polohu lokalniho maxima t} v blizkosti b7MM (polomér prohledévaného okoli je ;).

2. Porovnej hodnotu maxima C(t}) s prahem h.
Kdyz C(tM) > h je nova poloha hranice ddna pozici maxima 7, t.j. v = tM;
jinak se pozice neméni, t.j. b7¢v = pIMM,

M je pocet hranic, prah h se nastavuje vzhledem k typu miry, napf. se h nastavi na stfedni
hodnotu kiivky C. Polomér hledani €; se méni v zévislosti na rozdilné délce hlasek.

Predpokladejme nésledujici:

e Mame k dispozice databazi fe¢ovych signalt.

e Pro kazdy signél byly ruéné vytvoreny kontrolni hranice b5".

e Kazdy signal byl analyzovan pomoci HMM = bIMM jsou k dispozici.



e Databézi ndhodné rozdélime na trénovaci a testovaci ¢ast.

Nyni kazdy signal z trénovaci ¢asti analyzujeme vSemi zkoumanymi mérami. Pro kazdou miru
pouzijeme fadu nastaveni (L je délka klouzajictho okna ve vzorcich, p je fad AR modelu):

o dx, deep: L € {200,400, .. .,1200};
o deept, dBay: L € {800,1000}, p € {2,4,8};

® dgrRr, A, drtak, dipe: L € {400,800}, p € {2,4,8}.

Dohromady tak obdrzime 48 kiivek pro kazdy signal. Pro kazdy signal a kazdou kfivku
provedeme ,aktualizacni“ algoritmus popsany vyse. Obdrzime tak mnoziny novych hranic b;*“*.
Pro rozhodnuti, zda jsou nové hranice lepsi ¢i horsi nez ty ptivodni, pouZijeme rucni labely ™.

Skore pro odhadnutou pozici miizeme definovat takto:

_ )L = b <
S(bl) - { 0’ |bz _ blgon‘ > T3 (21)

¢ili s(b;) je 1, jestlize odhadnutéd pozice lezi dostatecné blizko k pozici skuteéné (kontrolni),
T je zvolend tolerance, napf. 15 ms. Toto skére miizeme vypocitat pro oba odhady, tedy jak
pro ptvodni bfl MM tak pro aktualizované be? (nezapomenme, ze bl se vaze pouze na jednu
kiivku). Index zlepSeni pak mizeme definovat jako

I; = (b)) — s(bIMM)), (22)

tj. I; se rovnd 1, kdyZ se pozice hranice zlepsila (aktualizovana pozice je v toleranci dané rov-
nici 21, zatimco puvodni nebyla);

I; je 0, kdyz nedoslo k zddné zméné (tj. stav puvodni i nové hranice je totozny; bud jsou obé
v toleranci, nebo v ni neni ani jedna);

I; je —1, kdyz aktualizaci doslo ke zhorSeni (nova pozice neni v toleranci, zatimco ptuvodni byla).

Index I; spocteme pro vSechny hranice v signélu, zvlast pro kazdou z kiivek (kazda kiivka
definuje odlisnou mnozinu b*"). Nyni pro jednu konkrétni hranici ve vSech signalech a pro jednu
konkrétni kfivku (jednu mnozinu b}'*") vy¢islime nasledujici statistiky:

e SY je pocet signali, kde I; = 0;
e S! je pocet signali, kde I; = 1;

° S{l je pocet signald, kde I, = —1.

Priklad téchto hodnot pro miru dpggy, okno délky L = 1000 a AR iad p = 8 nalezneme
v tabulce 2 (vlevo). Piiklad je pro databazi citajici 18 signald, trénovaci mnozinu tvori 10
z nich. Kazdy signal je pouze jedno slovo ,matefidouska” vyslovené ditétem, vzorkovaci frekvence
je 8 kHz. Tabulka 2 popisuje schopnost miry dpqy (s konkrétnim nastavenim) zlepsit pozici hranic
v tomto slové. Podivejme se napf. na paty fadek tabulky (hranice mezi 't’ a ’e’). Je zjevné, Ze ke
zméné nedoslo pro 2 signaly (S? = 2), ke zlepgeni doslo u 8 signali (S} = 8), ke zhorseni nedoslo
ani u jednoho (.S; - 0). Z toho vyplyva, zZe mira dgqy pro L = 1000 a p = 8 je schopna vyrazné
upfesnit pozici hranice mezi 't’ a ’e’.

Na druhou stranu, vysledky pro nékteré jiné hranice jsou dosti Spatné, napt. pro hra-
nici 8-k’ je 8 signali beze zmény, pozice se zhorsila pro 2 signély. V tabulce 2 (vpravo) jsou
uvedeny vysledky pro kepstralni vzdalenost dcep, L = 1000. Vysledky pro hranici 8-k’ jsou dobré
(SY =6, S} =4, Si_l = 0). Zd4 se tedy, ze kepstralni vzdéalenost je pro detekci '$-k’ vhodnéjsi
nez mira dpgqy.



dBay dcep
hranice | 8952 | 5.7 || 59 [ SF [ 5.7
X-m 910 1 8 1 1
m-a 8 1 1 9 0 1
a-t 6 | 4 0 4 |5 1
t-e 2 8 0 8 | 2 0
e-T 5 4 1 7 2 1
- 5 | 4 1 6 | 4 0
i-d 6 | 2 2 ) 2 3
d-ou 3| 6 1 5 | 3 2
ou-$ 8 | 2 0 7|3 0
s-k 810 2 6 | 4 0
k-a 8 1 1 6 3 1
a-X 10| O 0 9 1 0

Tabulka 2: Hodnoty S-statistik pro miru dggy, L = 1000, p = 8 a miru dc.p, L = 1000. Vysledky
pro v8echny hranice ("X’ je pauza), pro 10 signali z trénovaci mnoziny.

nej. metody ovéfeni
hranice | mira | L [p | S? | S} [ S}
X-m - - -1 810 0
m-a dKull 800 8 7 1 0
a-t darr | 800 | 8 4 3 1
t-e dBay | 1000 | 8 || 3 | 4 1
e-T dgo 600 | - 3 4 1
| duar | 400 |4 4 | 3 | 1
i-d - - -1 810 0
d-ou deepr | 1000 | 2 || 6 | 2 0
ou-§ dBay | 800 | 2| 2 | 6 0
5k deep | 1000 [ -] 6 | 2 ] 0
k-a deep | 400 | - || 5 | O 3
a-X - - - 8 (0 0

Tabulka 3: Vlevo: Nejvhodnéjsi metody a jejich nastaveni pro kazdou hranici (pro "X-m’, ’i-d’
a'a-X’ zaddna vhodna metoda nalezena nebyla). Vpravo: Hodnoty S—statistik pro osm testovacich
signali. Hodnoty se vztahuji k metodé uvedené na stejném Fadku v levé ¢asti tabulky.

Uvédomme si, ze kazda z tabulek reprezentuje hodnoty pro jednu kfivku (jedna metoda
a nastaveni); celkem tak sestavime stejny pocet tabulek jako je kiivek, tj. 48. Nasim tkolem
je ted najit nejvhodné&jsi metodu a jeji nastaveni pro kazdou z hranic. jinymi slovy musime
najit metodu, pro kterou je hodnota S} maximalni a hodnota S, ! naopak minimalni. Vysledky
(nejlepsi miry a nastaveni) nalezneme v tabulce 3 (vlevo).

Tyto metody pouzijeme pro ”aktualizacni” algoritmus pro osm signalt z testovaci ¢asti
databéze. Tj. hranice 'm-a’ bude aktualizovana v kazdém signalu pomoci Kullback-Leiblerovy
divergence; hranice ’a-t” pomoci GLR vzdalenosti, hranice 't-e’ pomoci Bayesovského detektoru
(jeden z testovacich signalt, kiivku pro dp,,, HMM a kontrolni labely nalezneme na obr. 7).
Pro dalsi pozice postupujeme obdobné.

Nyni je nasim tkolem ovéfit, zda vySe popsany princip (selekce metod plus ”aktualiza¢ni”
algoritmus) vedl ke zpfesnéni hranic v testovacich signalech. Pro aktualizované pozice spo¢teme
S—statistiky, vysledky viz tabulka 3 (vpravo). Je zjevné, Ze pozice vét$iny hranic byla zpfesnéna.
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Obrézek 7: Jeden z testovacich signélii, jeho spektrogram, kiivka pro dp,,. Odhady ziskané
pomoci HMM reprezentuji plné ¢ary, ¢arkované jsou vykresleny kontrolni labely. Zobrazena
kiivka je pouzita pro aktualizaci hranice 't-e’. V§imnéme si, Ze pozice maxima (tj. i nové hranice)
je mnohem blize spravné pozici.

Jinou statistikou popisujici piesnost odhadi je primérna hodnota skére z rovnice 21. Ta
je definovana nasledovné:

100
gHMM — bHMM (23)
ghew — 100 Z Z bnew (24)
r=11i=1

kde R je pocet signall; b;, je odhad i-té pozice v r-tém signdlu; gHMM tedy reprezentuje
prumérny pocet pfipadﬁ ve kterych je HMM odhad dostatecné blizko ke kontrolnim labelim
(tj. ,pocet zasahii“), "% je ,pocet zasahi“ po aktualizaci. Pro nasi databazi s7MM = 43%
a §"°" = 65%. Zietelné navySeni poc¢tu zdsahtt demonstruje uzitecnost vyse popsaného postupu.

4 Zavér

Vykonnost jednotlivich mér v Casti zaméfené na syntetické signaly asi nejlépe vystihuje ta-
bulka 1. Celkové si nejlépe vedly miry deep1 a dpqy, nejhiite dx a dry. Je celkem zajimavé, ze
mira dx nevykazala dobrou linearitu v pokusu 1, zatimco mira dj,. ano. Pfitom dj,. vychazi
z Ipc, jejichz prostrednictvim se aproximuje spektrum signalu. Tento jev, stejné jako velmi dobré
vysledky vétsiny mér zalozenych na AR modelu, je pravdépodobné zptisoben tim, Ze pracujeme
se syntetickymi signély. Pro nékteré redlné signdly nemusi byt pouziti AR modelu vhodné, pro
ty by pak vykonnost metod s AR modelem mohla vyrazné poklesnout.

V ¢asti zméfené na segmentaci feCovych signalt jsme ukazali, ze ,,aktualiza¢ni algoritmus®
spolu s preciznim vybérem metod mtze vést k podstatnému zpresnéni hranic mezi hlaskami
ziskanych pomoci HMM.

Kullback-Leiblerova divergence se jako jedind zda byt pfijatelna pro hledani hranic typu



nazal-samohlaska ('m-a’). Pro hranici typu samohlaska—okluze ('a-t’) byla zvolena GLR vzdé-
lenost. Bayesovsky detektor se ukazal byt velmi vhodny pro typ exploziva—samohlaska (’t-e’).
Zatimco vétsina ostatnich detektord reaguje na explozi ’'t’, Bayesovsky detektor spolehlivé re-
aguje az na hranici mezi hlaskami. Kepstralni detektory se zdaji byt vhodné pro frikativni
kontext.

Je nutné vSak také zminit nékteré nevyhody zminéného ptistupu. Pokud jsou HMM od-
hady naprosto Spatné, aktualizace s tim nic nezmize, ponévadz hledani lokalniho maxima ve
kiivce je omezeno pouze na blizké okoli HMM labelu. Dalsi nevyhodou je vypocetni naroc¢nost
algoritmu. ZvIlasté trénovaci ¢ast (vypocet vétsiho po¢tu mér) je znacéné ¢asové narocéna. Algorit-
mus vSak rozhodné neni urcen pro on-line pouziti jeho hlavnim tkolem je usnadnit zpracovani
rozsahlych databazi.

Reference
[1] Omar, K.M., Hasegawa-Johnson, M. Levinson, S.: Gaussian Mixture Models of Phonetic
Boundaries For Speech Recognition. IEEE Workshop on Automatic Speech Recognition and
Understanding Workshop. Trento, Italy, December 2001.

[2] Appel, U., Brandt, A.: Adaptive Segmentation of Piecewise Stationary Time Series, Infor-
mation Sciences, 1983, no. 29, p. 27 — 56

[3] Ruanaidh, J.O., Fitzgerald, W.J.: Numerical Bayesian Methods Applied to Signal Proces-
sing, Statistics and Computing, Springer, Berlin, 1996.

[4] Cmejla, R., Sovka, P.: Recursive Bayesian Autoregressive Changepoint Detector for Sequen-
tial Signal Segmentation. In EUSIPCO-2004 — Proceedings [CD-ROM]. Wien: Technische
Universitat, 2004.

[5] Sooful, J.J., Botha, J.C., An acoustic distance measure for automatic cross-language pho-
neme mapping, PRASA’01, pp. 99 — 102, South Africa, November 2001.

[6] Couvreur, L., Boite, J.-M., Speaker Tracking in Broadcast Audio Material in the Framework
of the THISL Project, Proc. of ESCA ETRW Workshop on Accessing Information in Spo-
ken Audio, Cambridge (UK), pp. 84 — 89, April 1999.

[7] J.Psutka, Komunikace s pocitacem mluvenou teci, Academia, Praha, 1995

[8] Cmejla, R.: Bayesovskd detekce ndhlych zmén. [Docentska habilita¢ni prace]. Praha: CVUT,
Fakulta elektrotechnicka, 2002. 114 s.

[9] Cmejla, R. — Sovka, P.: Audio Signal Segmentation Using Recursive Bayesian Change-point
Detectors. In Proceedings of the WSEAS International Conferences [CD-ROM]. New York:
WSEAS Press, 2004, vol. 1, s. 1087 — 1091.

Petr BERGL
berglpl@fel.cvut.cz



