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Zahvala
Doktorska disertaija je plod mojega raziskovalnega dela v Laboratoriju za umetnozaznavanje, sisteme in kibernetiko na Fakulteti za elektrotehniko Univerze v Ljubljani.Zato bi se ob tej priloºnosti zahvalil vsem sodelavem laboratorija, ki so mi omogo-£ili vse potrebne pogoje za ustvarjalno znanstveno�raziskovalno okolje, v katerem jenastajala moja disertaija.V prvi vrsti bi se rad zahvalil svojemu mentorju prof. dr. Franetu Miheli£u, ki me jeskozi elotni podiplomski ²tudij usmerjal in mi svetoval pri delu. Njegova neizmernapotrpeºljivost ter pripravljenost pomagati pri razvijanju in udejanjanju novih idej staklju£no prispevali k nastanku disertaije. �e posebej bi se mu rad zahvalil tudi za to, dami je v zadnjem letu nastajanja disertaije odstopil del svojega kabineta na fakulteti,kjer sem lahko na²el ustvarjalni mir za pisanje disertaije.Zahvala gre tudi prof. dr. Nikoli Pave²i¢u, vodji laboratorija, ter vsem sodelavemlaboratorija za vso podporo pri mojem raziskovalnem delu. �e posebej bi se rad zahvalilSimonu, ki me je ºe v za£etku moje raziskovalne poti navdu²il s svojim poglobljenimznanjem s podro£ja govornih tehnologij in je bil vedno pripravljen deliti svoje idejez mano. Izpostavil bi tudi Bo²tjana, ki mi je s svojimi konstruktivnimi komentarjiin v£asih tudi z druga£nimi pogledi na probleme, s katerimi sem se ukvarjal, zelopomagal pri raziskovalnem delu. Seveda pa se moram zahvaliti tudi ostalim sodelavemlaboratorija, Ankii, Meliti, Jerneji, Tonetu, Ivu, Mariu, Vakilu in Jaki, ki so bili vrazli£nih obdobjih in na razli£ne na£ine prisotni na moji raziskovalni poti, predvsempa so ustvarjali prijetno delovno vzdu²je.Osnovne ideje in motivaije za nastanek doktorske disertaije sem pridobil na gosto-vanju v Lizboni, kjer smo v okviru projekta COST278 na in²titutu INESC-ID Lisboaza£eli s pridobivanjem in ozna£evanjem posnetkov informativnih oddaj ter de�niraliprobleme, s katerimi sem se ukvarjal v disertaiji. Zato bi se rad zahvalil vsem ko-legom iz projekta, s katerimi sem sodeloval pri pripravi in vrednotenju postopkov nazbirki COST278. Pri ozna£evanju in dokumentiranju zbirke SiBN pa bi se rad zahvaliltudi vsem ²tudentom, ki so sodelovali pri ozna£evanju zvo£nih posnetkov informativnihoddaj, in Gregi za pripravo jezikovnega korpusa te zbirke.Posebna zahvala gre star²em in ºeni Mateji, ki so me vedno, ne le v £asu ²tudija,vzpodbujali in mi bili na voljo, ko sem jih potreboval. Brez njih te disertaije nikoli nebi bilo.
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PovzetekV zadnjem £asu se obseg in vsebina informaij, podanih v multimedijski obliki, neprestanopove£ujeta. Zaradi tega obi£ajni postopki za pridobivanje informaij iz podatkov, kiso podani le v tekstovni obliki, ne zado²£ajo ve£ in jih je potrebno posplo²iti tako,da so primerni tudi za vsebine, podane v druga£nih oblikah. Velik del informativnihvsebin radijskih in televizijskih oddaj predstavljajo zvo£ni podatki, ki se v veliki merimanifestirajo kot govor. Za pridobivanje informaij, ki jih vsebujejo tovrstni podatki,lahko poleg obi£ajnih postopkov obdelave signalov uporabljamo tudi postopke govor-nih tehnologij. V doktorski disertaiji smo se tako osredoto£ili predvsem na postopkepriprave in organiziranja zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, da bi bili primerniza nadaljnjo obdelavo v razli£nih sistemih pridobivanja informaij z uporabo govornihtehnologij.Ukvarjali smo se s tremi nalogami obdelave zvo£nih posnetkov: z detekijo govora vzvo£nih posnetkih ter s segmentaijo zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorevin spremembe akusti£nega ozadja ter z razvr²£anjem segmentov po govorih. Osnovniilj je bilo izbolj²anje obstoje£ih in razvoj novih postopkov, ki bi jih lahko vklju£evaliv razli£ne sisteme govornih tehnologij. Pri tem smo se ukvarjali predvsem z razli£nimipredstavitvami zvo£nih posnetkov, s katerimi bi bolje opisali lastnosti v signalih, kismo jih ºeleli modelirati, in z zanesljivostjo delovanja posameznih postopkov v razli£nihakusti£nih razmerah. Osnovno vodilo pri razvoju postopkov je bila izgradnja sistemaza samodejno indeksaijo zvo£nih posnetkov po govorih.Zvo£ne posnetke informativnih oddaj, ki smo jih uporabljali za razvoj in vrednotenjepostopkov iz disertaije, smo pridobili iz dveh podatkovnih zbirk. V okviru razisko-valnega dela disertaije je bila na novo pridobljena slovenska zbirka posnetkov infor-mativnih oddaj SiBN, uporabljali pa smo tudi zbirko COST278, ki je bila sestavljenaiz posnetkov informativnih oddaj v razli£nih evropskih jezikih. Zbirka SiBN je bilazasnovana za namene izgradnje razli£nih sistemov za samodejno razpoznavanje govora,ki bodo namenjeni razpoznavanju ve£jih besedi²£ govora. Poleg posnetkov informa-tivnih oddaj smo pridobili in ustrezno pripravili tudi jezikovni korpus informativnihoddaj, ki je pridruºen osnovni zbirki SiBN. Ve£jezi£na jezikovna zbirka informativnihoddaj COST278 je bila pridobljena v okviru mednarodnega sodelovanja v projektuCOST2781. Sestavljena je iz usklajeno ozna£enih zvo£nih posnetkov informativnihoddaj v devetih evropskih jezikih in je primerna za razvoj in vrednotenje postopkovgovornih aplikaij, ki so neodvisne od jezika.V drugem poglavju smo se zato ukvarjali s postopki pridobivanja, ozna£evanja in uskla-jevanja zvo£nih posnetkov informativnih oddaj. Ozna£evanje tak²nih posnetkov jezaradi narave informativnih oddaj dokaj zahtevno in zamudno opravilo, saj so za ra-1European COoperation in the �eld of Sienti� and Tehnial researh, COST ation 278: SpokenLanguage Interation in Teleommuniation; trajanje projekta: 2002-2005 iii



zliko od vnaprej na£rtovanih govornih zbirk posnetki informativnih oddaj pridobljeniv povsem nenadzorovanem okolju. Glavne zna£ilnosti tak²nih posnetkov so, da sopridobljeni v razli£nih akusti£nih razmerah, vsebujejo veliko ²tevilo govorev, razli£nena£ine govora in razli£ne ne�govorne pojave. V obeh zbirkah je bilo zato potrebnoozna£evati ²tevilne govorne in ne�govorne elemente, jezikovne in ne�jezikovne informa-ije, kvaliteto govora in zvo£nih posnetkov, lastnosti govorev, pridobiti in razvrstitivsebine novi informativnih oddaj, pravilno postavljati meje med stavki, odseki gov-orev in meje med razli£nimi vsebinami ipd. Pri tem smo se zgledovali po pravilih, kijih je predstavilo zdruºenje LDC2 in so jih uporabljali pri ozna£evanju podobnih zbirkv drugih jezikih. Tako smo ozna£ili 34 ur posnetkov zbirke SiBN, v zbirki COST278pa je bilo potrebno uskladiti transkripije pribliºno 30 ur zvo£nih posnetkov.Osnovna naloga detekije govornih delov v zvo£nih posnetkih je razdeliti zvo£ne pos-netke na dele, ki pripadajo govoru, in na dele, kjer govora ni. V tretjem poglavjusmo se zato ukvarjali s postopki segmentaije na govorne in ne�govorne odseke. Tusmo si zastavili dve nalogi: poiskati primerne predstavitve zvo£nih signalov za lo£e-vanje govora od ne�govora in vklju£evanje teh predstavitev v razli£ne postopke seg-mentaije. Tako smo razvili postopek pridobivanja foneti£nih zna£ilk na podlagi za-poredij razpoznanih osnovnih govornih enot, ki smo jih pridobili s preprostimi sis-temi razpoznavanja glasov iz zvo£nih posnetkov. Izpeljali smo ²tiri zna£ilke, ki sotemeljile na trajanju in spremembah dveh skupin govornih enot: parov samoglasnik�soglasnik (CVS zna£ilke) ter zvene£ih in nezvene£ih glasov (VUS zna£ilke). Z uvedbo²ir²ih skupin glasovnih enot smo se znebili vplivov delovanja razli£nih razpoznaval-nikov glasov in odvisnosti od jezika razpoznavanja. Osnovni namen vpeljave foneti£nihzna£ilk je bil predvsem v tem, da smo hoteli osnovnim akusti£nim predstavitvamzvo£nih signalov dodati informaijo vi²jega reda, ki bi bila manj ob£utljiva na ra-zli£ne akusti£ne spremembe v zvo£nih posnetkih in bolj primerna za lo£evanje govoraod ne�govora. Foneti£ne zna£ilke smo primerjali z akusti£nimi zna£ilkami koe�ientovmelodi£nega kepstra (MFCC) in z zna£ilkami, ki so bile izpeljane na podlagi mer en-tropije in dinamizma iz osnovnih sistemov za razpoznavanje glasov. Pri tem smo razvilidva postopka segmentaije: postopek, kjer sta se izvajali segmentaija in razvr²£anjehkrati in postopek, kjer se je najprej izvajala segmentaija, nato pa razvr²£anje seg-mentov na govor in ne�govor. V obeh primerih smo za razvr²£anje uporabili modelekombinaije Gaussovih porazdelitev (GMM modele), ki smo jih oenili vnaprej. Priprvem postopku smo GMM modele vklju£ili v mreºo prikritih Markovovih modelov(HMM modelov), segmentaija pa je potekala po postopku Viterbijevega dekodiranja.V drugem primeru se je najprej izvajala segmentaija glede na akusti£ne spremembev zvo£nih posnetkih, nato pa razvr²£anje z GMM modeli. Ukvarjali smo se tudi zzdruºevanjem razli£nih predstavitev, ki smo jih izvajali v postopkih segmentaije s fuz-ijo. V obseºnih preizkusih smo potrdili neob£utljivost in zanesljivost foneti£nih zna£ilkv primerjavi samo z akusti£nimi zna£ilkami ter predstavitvami na podlagi entropijein dinamizma. Najbolj²e rezultate detekije govora pa smo dosegli s postopkom seg-mentaije, kjer smo zdruºili osnovne akusti£ne zna£ilke MFCC in predlagane foneti£nezna£ilke CVS.Pri samodejni segmentaiji zvo£nih posnetkov po govorih smo se posve£ali postopkom2Linguisti Data Consortium, http://www.ld.upenn.edu/iv



razdelitve zvo£nih posnetkov na segmente, ki pripadajo enemu govoru v nespremen-jenih akusti£nih razmerah. V tem primeru govorimo o segmentaiji glede na zamen-jave govorev in glede na spremembe akusti£nega ozadja (segmentaija SAG). Osnovnenaloge, ki smo jih tu re²evali, so zajemale iskanje primernih predstavitev zvo£nih pos-netkov za segmentaijo, izvedbo postopkov segmentaije in dolo£anje pragov in kriter-ijev za odlo£itve za postavitev mej med posameznimi segmenti.Standardni postopek segmentaije oziroma iskanja mej med segmenti razli£nih govorevin akusti£nih ozadij se izvaja na podlagi Bayesovega informaijskega kriterija (kriterijBIC), kjer se na podlagi modelov, oenjenih iz posameznih segmentov, odlo£amo zapostavitev meje ali ne. Odlo£itev za mejo predstavlja prag odlo£itve, ki je impliitnovklju£en v kriterij BIC in ga je potrebno dolo£iti vnaprej. Izbira ustreznega pragaodlo£itve je bistvenega pomena za uspe²no segmentaijo in predstavlja tudi najve£jiproblem segmentaije s kriterijem BIC. Izkaºe se namre£, da je potrebno prag od-lo£itve vedno znova prilagajati na razli£ne akusti£ne razmere v zvo£nih posnetkih, sajso v nasprotnem primeru rezultati segmentaije slabi. Zato smo se v £etrtem poglavjuosredoto£ili predvsem na izvedbo postopkov segmentaije, ki bi bili £im manj odvisni odizbire odprtih parametrov postopkov in s tem manj ob£utljivi na spremembe akusti£nihrazmer v zvo£nih posnetkih. V ta namen smo razvili postopek segmentaije z relativnodolo£enim pragom odlo£itve, kjer smo zdruºili dva obstoje£a postopka segmentaije:standardni postopek s kriterijem BIC in postopek DISTBIC. S postopkom DISTBICsmo v prvi fazi oenili moºne vrednosti kriterija BIC in s tem prag odlo£itve za meje,s standardnim postopkom v drugi fazi pa smo dolo£ili meje med segmenti. Vhodni pa-rameter v postopek tako ni bil ve£ absolutni prag odlo£itve, ampak relativno dolo£eniprag glede na oenjene vrednosti kriterija BIC, ki so se spreminjale glede na akusti£nerazmere v zvo£nih posnetkih. Moºnost oenjevanja vrednosti kriterija BIC smo izra-bili tudi v drugem predlaganem postopku segmentaije, ki je temeljil na zdruºevanjurazli£nih akusti£nih predstavitev zvo£nih signalov. Na podlagi oen kriterijev BIC ra-zli£nih predstavitev smo lahko izvajali normalizaijo oen posameznih kriterijev in stem zdruºevanje oen s postopki fuzije. Na ta na£in smo tako z zdruºevanjem lo£enihpredstavitev lahko bolje oenjevali kraj²e odseke v zvo£nih posnetkih, ki jih v primeruskupnih predstavitev pri standardnem postopku segmentaije slabo modeliramo.Preizku²anje in primerjava predlaganih postopkov z dvema referen£nima postopkomaje bilo izvedeno na razvojnih in testnih posnetkih zbirk SiBN in COST278. Razvo-jne posnetke smo uporabljali za dolo£itev vseh odprtih parametrov postopkov gledena optimalne rezultate segmentaije in za primerjavo postopkov na elotnem intervaluoperativnih to£k posameznih postopkov. V slednjih preizkusih smo lahko potrdili ve£jozanesljivost in neob£utljivost predlaganih postopkov v primeru razli£nih (neoptimalnih)izbir pragov odlo£itve in ostalih odprtih parametrov. Prav tako smo s predlaganimipostopki dosegli tudi bolj²e rezultate na obseºnih testnih zbirkah posnetkov v primer-javi z referen£nimi postopki ob optimalni izbiri parametrov.Zdruºevanje segmentov po govorih predstavlja zadnjo fazo v proesu segmentaije inrazvr²£anja segmentov po govorih (ang. speaker diarisation), kjer je ilj pridobitiin povezati med seboj tiste dele - segmente - zvo£nih posnetkov, ki pripadajo istimgovorem. S postopki detekije govora in segmentaije po govorih re²ujemo prvi delnaloge, torej pridobivanje segmentov. S postopki razvr²£anja segmentov pa te seg-v



mente povezujemo v skupine, ki pripadajo istim govorem. V na²em primeru smoizvajali povezovanje z zdruºevanjem segmentov, pri £emer smo uporabljali postopkehierarhi£nega rojenja. Raziskovali smo razli£ne predstavitve govornih segmentov, kibi bili primerni za zdruºevanje po govorih, in iskali mere podobnosti (razli£nosti) zakriterije zdruºevanja ter kriterije zaustavitve postopkov rojenja.Raziskovalno delo v petem poglavju je usmerjeno k izbolj²avam osnovnega postopkarojenja z zdruºevanjem, ki se uporablja za razvr²£anje segmentov po govorih. V prvemdelu smo raziskovali osnovne predstavitve segmentov zdruºevanja. Tako smo izvedlialternativen pristop zdruºevanja segmentov z uporabo metod razpoznavanja govorev.Tu smo osnovne segmente govora predstavili z GMM modeli, ki smo jih izpeljali izsplo²nih modelov govora (UBM) ob uporabi MAP adaptaije. Pri tem postopku smose ukvarjali predvsem z razli£nimi kriteriji zdruºevanja tako predstavljenih segmentovin predlagali novo mero, ki je temeljila na kriteriju BIC. Povsem druga£en pristop smoizvedli v postopku rojenja z zdruºevanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije. Tu smoosnovnim akusti£nim predstavitvam segmentov ºeleli dodati ²e prozodi£no informaijo,ki bi bila primerna za zdruºevanje segmentov po govorih. V ta namen smo izpeljali10 prozodi£nih zna£ilk, ki smo jih pridobivali iz energije signala, oene osnovnega tonav signalu in na podlagi razpoznanih osnovnih glasovnih enot v signalu. Na ta na£insmo vpeljali informaijo vi²jega reda v postopke rojenja, s £imer smo ºeleli izbolj²atizdruºevanje segmentov v primeru, ko se samo na podlagi akusti£ne informaije alipa zaradi slabih akusti£nih razmer ne bi znali pravilno odlo£ati za zdruºevanje medposameznimi roji segmentov. Z vpeljavo dodatne prozodi£ne informaije osnovnimakusti£nim zna£ilkam smo morali prilagoditi tudi osnovni postopek rojenja, da bi lahkopotekalo zdruºevanje segmentov na podlagi kombinaije obeh predstavitev.V drugem delu poglavja 5 smo preu£evali razli£ne kriterije zaustavitve postopkov ro-jenja. Osnovni kriterij zaustavitve v standardnih postopkih je obi£ajno dolo£en spragom zaustavitve, ki ga oenimo iz razvojnih zbirk zvo£nih posnetkov. Tak²ni kriter-iji so seveda odvisni od ujemanja razmer med razvojnimi in testnimi posnetki, kar smoºeleli odpraviti s predlaganimi kriteriji. Izpeljali smo dva kriterija. Prvi je temeljil naskupnem kriteriju BIC in je primeren v postopkih rojenja, kjer se za mero zdruºevanjauporablja prav tako kriterij BIC. Drugi kriterij zaustavitve je temeljil na relativni oenimere DER. Pri tem kriteriju smo potrebovali dva razli£na postopka zdruºevanja in napodlagi primerjave napak enega postopka z drugim smo oenili moºne to£ke zaustavitvepostopkov rojenja.Vrednotenje postopkov zdruºevanja smo izvajali z mero DER. Osnovno mero DER smoprilagodili tako, da smo z njo oenjevali u£inkovitost postopkov rojenja na elotnemintervalu zdruºevanja segmentov. Na ta na£in smo oenjevali kvaliteto postopkov ro-jenja neodvisno od kriterijev zaustavitve. Skupne rezultate, ki so predstavljali hkratitudi kon£ne rezultate proesa segmentaije in zdruºevanja segmentov po govorih, smopridobili ob uporabi kriterijev zaustavitve. Preizkusi so bili izvedeni podobno kot prisegmentaiji na zbirkah SiBN in COST278. Izvajali smo dve skupini preizkusov, vprvi smo testirali samo kvaliteto zdruºevanja segmentov ob ro£no ozna£enih segmentihzvo£nih posnetkov, v drugi pa smo testirali razvr²£anje segmentov ob samodejni seg-mentaiji in detekiji govora. Delovanje postopkov rojenja se je v obeh primerih neko-liko razlikovalo. Skupna ugotovitev je bila, da z dodajanjem informaije, s katero sevi



osredoto£amo bolj na govor£eve lastnosti (prozodi£ne zna£ilke, GMM modeli govorev)kot pa na splo²ne akusti£ne lastnosti segmentov, doseºemo bolj²e rezultate razvr²£anjasegmentov.V sklepnem delu doktorske disertaije smo obravnavali moºne izvedbe predlaganihpostopkov in vklju£evanje v razli£ne sisteme govornih tehnologij. Tu smo se osredoto£ilipredvsem na zasnovo sistema za samodejno indeksaijo zvo£nih posnetkov po govorih,kjer smo natan£nej²e opredelili vlogo in pomen postopkov, s katerimi smo se ukvarjaliv disertaiji.
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Abstrat
These days there is an inreasing need to deal with the large amounts of multimediainformation resulting from the growing demand to shift ontent�based informationretrieval from text to various multimedia soures. The data provided from televisionand radio broadast news (BN) programs are one suh soure of this information. Inour researh we fous on the proessing and analysis of audio BN data, where themain information soure is represented by speeh data. The main issues in our workonern the preparation and organization of BN audio data for further proessing ininformation audio�retrieval systems based on speeh tehnologies.The thesis addresses the problem of struturing the audio data in terms of speakers,i.e., �nding the regions in the audio streams that belong to one speaker and joiningeah region of the same speaker together. The task of organizing the audio data in thisway is known as speaker diarization and was �rst introdued in the NIST projet ofRih Transription in "Who spoke when" evaluations. The speaker�diarization prob-lem is omposed of several tasks. This thesis addresses three of them: speeh detetion,speaker� and bakground�hange detetion, and speaker lustering. The main obje-tives in our researh were to develop new representations of audio data that were moresuitable for eah task and to improve the auray and inrease the robustness of stan-dard approahes under various aousti and environmental onditions. The motivationfor the improvement of the existing methods and the development of new proeduresfor speaker�diarization tasks is the design of a system for the speaker�based audioindexing of BN shows.For the development and assessment of our approahes we used audio data from twoBN speeh databases; these are presented in Chapter 2 of the thesis. The �rst databaseis a BN speeh database in the Slovenian language, named the SiBN database. Thisdatabase is developed within the researh work of the thesis and will serve mainly asa speeh database for the development of large voabulary ontinuous speeh reogni-tion systems (LVCSRs) in the Slovenian language. The other database is alled theCOST278 BN database and is onstruted from BN shows in several European lan-guages. The database was onstruted by ten institutions that are ollaborating in theEuropean COST278 ation on Spoken Language Interation in Teleommuniations.The database omprises BN shows in nine languages and is intended to be used mainlyfor the development and evaluation of language�independent speeh appliations. Un-like other speeh databases, whih are designed for speial purposes and olletedin ontrolled environments, the audio data of BN shows represent mainly real�worldspeeh. They possess several di�erent aousti, speeh and language properties, andthe annotation proess is therefore very di�ult. Hene, Chapter 2 desribes the pro-ess of produing the transriptions of the audio data of BN programs, presents thetools that were used to transform and adjust the transriptions with audio and videoix



data, and provides the basi analysis of the aousti, speeh and language propertiesof both BN databases. Currently, the SiBN database onsists of 34 hours of annotatedBN shows from one TV station, and the COST278 BN database onsists of 30 hours ofBN shows from several di�erent languages and TV stations, meaning that the data inthe SiBN database are more homogeneous in terms of aousti and language propertiesthan the data in the COST278 database. Beause of the di�erent properties of theaudio data we deided to use the data from both BN databases in all our experimentsto obtain a more objetive assessment of the proposed methods in the thesis.Chapter 3 addresses the speeh�detetion task. The objetive in speeh detetion isto �nd the segments in the audio streams in whih speeh an be deteted and thesegments where there is no speeh. Therefore, speeh detetion an be seen as aspeeh/non�speeh segmentation problem where two tasks have to be aomplished:appropriate segmentation of the data aording to speeh and non�speeh events, andlassi�ation of the segments into speeh and non-speeh. In our researh we fous ondeveloping new representations of audio signals that are more suitable for speeh/non�speeh lassi�ation, and developing new segmentation proedures to inlude theserepresentations. We propose a new, high�level representation of audio signals based onphoneme reognition features. Unlike previous model�based approahes, where speehand non�speeh lasses were usually modeled by several models, we have developeda representation where just one model per lass is used in the segmentation proess.For this purpose four measures based on onsonant�vowel (CVS features) and voied�unvoied (VUS features) pairs obtained from di�erent phoneme speeh reognizers areintrodued. They are onstruted in suh a way as to be independent of the reog-nizer and the language, and are applied in two di�erent segmentation-lassi�ationframeworks. In the �rst ase the segmentation and lassi�ation are made simultane-ously using a network of Gaussian mixture models (GMMs) and in the seond ase theaousti segmentation is made prior to the speeh/non�speeh lassi�ation, also usingGMMs. While the �rst segmentation system serves as a baseline system, the seondsegmentation is more suitable for CVS (VUS) features. Both systems were evaluatedon the SiBN and COST278 BN databases. The evaluation results indiate that theproposed phoneme reognition features are better than the standard mel�frequenyepstral oe�ients (MFCCs) and posterior probability�based features (entropy anddynamism). The proposed features proved to be more robust and less sensitive to dif-ferent training and unforeseen onditions. Additional experiments with fusion modelsbased on epstral and the proposed phoneme reognition features produed the highestsores overall, whih indiates that the most suitable method for speeh/non�speehsegmentation is a ombination of low�level aousti features and high�level reognitionfeatures.Chapter 4 is dediated to the task of speaker� and (aousti) bakground�hange dete-tion in audio data. The objetive here is to �nd the points in the audio stream wherethe hange between two di�erent speakers or aousti environments ours. Thesehanging points divide the audio stream into homogeneous regions orresponding toone speaker in an unhanged aousti environment. These regions are alled segmentsand the proedure for obtaining suh segments is alled speaker�based audio segmen-tation. Our researh was foused on obtaining the proper representations of audiosignals for speaker segmentation and improving the existing segmentation methods sox



that they would be more robust in di�erent aousti onditions.The majority of existing methods for �nding hange�detetion points in audio data arebased on Bayesian information riterion (BIC). The main point here is to estimate theprobability models (probability distribution) of two neighboring segments and omparethem with the BIC. If the estimated BIC sore is under the given threshold, a hangepoint is deteted. The threshold, whih is impliitly inluded in the penalty term of theBIC, has to be given in advane and estimated from the training data. The aurayof a segmentation thus heavily depends on properly estimated thresholds, and thisrepresents the main drawbak of suh segmentation systems. In our researh we triedto overome this problem. Therefore, in Chapter 4 an improved version of the baselinesegmentation system is proposed by introduing relative thresholds. These thresholdsare estimated ontinuously from the urrent aousti onditions in the audio streams.In the proposed method two approahes are joined: the standard approah with the BICand the DISTBIC proedure. In the �rst phase the DISTBIC segmentation is appliedto ollet all the possible BIC sores. From the BIC sores the threshold for the hange�detetion points is estimated aording to the given relative shift from the estimatedmaximum BIC values. In the seond phase the hange�detetion points are found byapplying the standard BIC�segmentation proedure with a newly estimated threshold.The possibility of estimating the BIC sores in a segmentation is also exploited in theseond proposed approah, where we fuse di�erent aousti representations of audiosignals in the segmentation proess. The estimation of the BIC sores of the di�erentaousti representations of audio data allows us to perform the normalization of theBIC sores for eah representation, whih is used for ombining di�erent segmentationproedures in a single fusion system.We performed several experiments in whih we evaluated four di�erent segmentationproedures. The experiments were made on evaluation and test audio �les extratedfrom both BN databases. The evaluation database served for optimal tuning of all thesegmentation systems and for a side�by�side omparison of approahes in the domainof di�erent operating points. The last experiments were performed to hek the sta-bility and robustness of the proposed and baseline methods in non-optimal workingonditions, while the experiments on the test audio �les were performed just in theoptimal ase. In both groups of experiments the proposed methods produed bet-ter results than baseline systems, whih proves that the proposed methods performmore reliably and stably aross di�erent aousti environments, espeially in ases ofunmathed training and working onditions.Speaker lustering represents the last step in the speaker�diarization proess. Whilethe aim of speeh detetion and speaker� and aousti�segmentation proedures is toprovide the proper segmentation of audio data streams, the purpose of speaker luster-ing is to join or onnet together segments that belong to the same speakers. Chapter5 solves this task by applying agglomerative lustering methods. We onentrate ondeveloping proper representations of speaker segments for lustering, researh di�erentsimilarity measures for joining speaker segments and explore di�erent stopping riteriafor lustering that would result in a minimization of the overall diarization error ofsuh systems. xi



We realize two baseline systems. The �rst is a standard approah using a bottom�upagglomerative lustering priniple with the BIC as a merging riterion. In the seondsystem the alternative approah is applied, also using bottom�up lustering, but therepresentations of the speaker segments and the merging riteria are di�erent. In thisapproah the speaker segments are modeled by GMMs. In the lustering proedureduring the merging proess universal bakground models (UBMs) are transformed intospeaker�segment GMMs using the MAP adaptation tehnique. This is the ommonapproah for modeling speakers in the speaker�identi�ation and veri�ation tasks. Themerging riterion in suh lustering is a ross log�likelihood ratio (CLR). We exploredother similarity measures and found that the modi�ed BIC measure performed the bestof all the tested measures.In the next approah a fusion speaker lustering system is developed, where the speakersegments are modeled by aousti and prosody representations. The idea here is toadditionally model the speaker prosody harateristis and add it to basi aoustiinformation estimated from the speaker segments. We onstrut 10 basi prosodyfeatures derived from the energy of the audio signals, the estimated pith ontours,and the reognized basi speeh units. In this way we impose higher�level informationin the representations of the speaker segments, whih leads to improved lustering ofthe segments in the ase of similar speaker aousti harateristis or poor aoustionditions. By adding prosody information to the basi aousti features the baselinelustering proedure has to be hanged to work in the fusion of both representations.In the seond part of Chapter 5 we explore di�erent stopping riteria for speaker lus-tering to �nd the �nal number of lusters that tend to minimize the overall diarizationerror. We propose two alternative riteria to the baseline riterion, whih is usually de-�ned by introduing the stopping threshold estimated from the evaluation data. Suhthresholds should be set in advane and should math the aousti onditions of thetraining and working environments. With our approahes we tried to overome this.The �rst proposed riterion is based on an overall BIC measure and it works well to-gether with the BIC as a merging riterion. The seond approah is more suitablefor the task of speaker lustering, sine it tries to �nd the optimal number of lustersby inspeting the relative di�erene of the diarization error produed by two di�erentlustering proedures.We performed two groups of evaluation experiments where the diarization error rate(DER) was used as an assessment measure in all our experiments. In the �rst groupan ideal segmentation of audio data was assumed and just speaker lustering wasperformed on manually annotated speaker segments, while in the seond group ofexperiments speaker lustering was applied on automatially derived segments. In the�rst ase the performanes of the lustering proedures alone were studied, while in thelatter ase an assessment of all the speaker diarization tasks was arried out. Althoughthe evaluation results varied among the di�erent experiments, it ould be onludedthat speaker lustering and diarization systems, where the segments are modeled byspeaker�oriented representations (speaker GMMs, prosody features), performed morestably and reliably than the baseline systems, where segments are represented just byaousti information. The best overall results were ahieved with the fusion systemwhere lustering was performed by joining the aousti and prosody features.xii



In onlusion, we summarize and disuss the presented methods and their results. Wealso provide an overview of the possible uses of the proposed methods in various speehappliations and demonstrate the integration of the speaker�diarization proeduresinto an audio�indexing system. At the end, some diretions for future researh andimprovements to the proposed methods are given.
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1 Uvod
1.1 Tema disertaije1.2 Cilji raziskovalnega dela1.3 Pregled podro£ja teme disertaije1.4 Pregled vsebine disertaijeV uvodnem poglavju bomo predstavili temo doktorske disertaije in opredelili glavneilje raziskovalnega dela, ki smo se jim posvetili v doktorski disertaiji. Podali bomotudi splo²en pregled podro£ja obdelave in analize informativnih oddaj z uporabo go-vornih tehnologij, kjer se bomo osredoto£ili predvsem na pregled temeljnih del iz oºjegapodro£ja teme disertaije. Zaklju£ili bomo s pregledom vsebine disertaije.
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2 1. Uvod1.1 Tema disertaije
V okviru doktorske disertaije smo se osredoto£ili predvsem na obdelavo in analizo zvo£-nih posnetkov informativnih oddaj z uporabo postopkov govornih tehnologij. Glavninamen obdelave zvo£nih posnetkov je bil, da bi z uporabo postopkov govornih tehno-logij samodejno organizirali in ozna£ili zvo£ne posnetke informativnih oddaj tako, dabi bili primerni za pridobivanje, iskanje in zdruºevanje razli£nih tipov informaij, ki soposredovane preko zvo£nih zapisov informativnih oddaj. Na ta na£in bi osnovne zvo£neposnetke opremili z dodatno informaijo, ki bi bila primerna za nadaljnjo obdelavo in-formativnih oddaj. Kljub temu, da je moºno predvsem pri televizijskih informativnihoddajah pridobivati tudi druge tipe podatkov, npr. video posnetke, smo vse ostalepodatke uporabljali le kot dopolnilno informaijo osnovnim zvo£nim podatkom.Osnovna naloga obdelave zvo£nih posnetkov informativnih oddaj z uporabo govornihtehnologij je pretvorba govornih podatkov iz zvo£ne v tekstovno obliko. To doseºemos postopki razpoznavanja govora. Vsi ostali postopki sluºijo bodisi za predpripravozvo£nih podatkov za razpoznavanj bodisi za pridobivanje dodatne informaije osnov-nim tekstovnim prepisom pridobljenih iz razpoznavanja govora bodisi za nadaljnjoobdelavo tekstovne in dodane informaije za namene samodejnega strukturiranja inpridobivanja informaij iz informativnih oddaj. Zadnjo skupino postopkov lahko ºeuvrstimo med postopke jezikovnih tehnologij in se v disertaiji z njimi nismo ukvarjali.Posvetili smo se prvima dvema skupinama postopkov: predobdelavi zvo£nih posnetkovza namene razpoznavanja govora in strukturiranju posnetkov za pridobivanje dodatneinformaije. Na ta na£in smo ºeleli pripraviti zvo£ne posnetke informativnih oddaj zarazpoznavanje govora, hkrati pa smo jih ºeleli opremiti z dodatno informaijo, da bi biliprimerni za vklju£evanje v multimedijske arhive informativnih oddaj. Zato smo se vdisertaiji ukvarjali predvsem s postopki organizaije zvo£nih podatkov za indeksaijozvo£nih posnetkov (ang. audio indexing), ki bi bili primerni za iskanje in pridobiva-nje vsebinskih informaij iz zvo£nih zapisov informativnih oddaj (ang. ontent�basedaudio retrieval).Naloge, ki smo jih re²evali v disertaiji, so bile de�nirane v okviru mednarodnega pro-jekta Rih Transription [Fisus-05℄ z nadaljevanjem v projektu CHIL [Waibel-04℄ in vprojektu ESTER [Istrate-05℄. V projektu Rih Transription, ki se je za£el leta 2002,so ºeleli osnovne transkripije govora informativnih oddaj opremiti z dodatnimi infor-maijami o govorih in kvaliteti zvo£nih posnetkov. V projektu CHIL so posnetkominformativnih oddaj dodali ²e zvo£ne in video posnetke poslovnih sre£anj, zato so sizastavili organiziranje vsebin ²ir²e s pomo£jo ve£modalnih predstavitev podatkov. Vprojektu ESTER pa je bil ilj strukturiranje zvo£nih podatkov za namene iskanja insledenja govorev v podatkovnih zbirkah zvo£nih posnetkov.V okviru doktorske disertaije smo se ukvarjali predvsem s samodejnim ozna£evanjemin organiziranjem zvo£nih podatkov na podlagi informaije o govorih, s £imer smoºeleli pripraviti vse potrebno za indeksaijo zvo£nih posnetkov za namene iskanja insledenja govorev v multimedijskih podatkovnih zbirkah informativnih oddaj.



1.2. Cilji raziskovalnega dela 31.2 Cilji raziskovalnega delaOsnovna naloga postopkov iz disertaije je bila priprava zvo£nih posnetkov informativ-nih oddaj za razvoj sistema za razpoznavanje govora in za razvoj sistema za iskanje inpridobivanje vsebinskih informaij iz zvo£nih posnetkov informativnih oddaj. Pri temsmo se usmerili predvsem k postopkom predobdelave zvo£nih posnetkov, s katerimi bizagotavljali bolj zanesljivo in u£inkovito delovanje obeh sistemov.Za razvoj tak²nih sistemov je potrebno najprej pridobiti ustrezno ozna£ene podatkovnezbirke posnetkov informativnih oddaj. Zato smo si v prvi fazi zastavili ilj, da bi pri-dobili in ustrezno ozna£ili podatkovno zbirko zvo£nih posnetkov informativnih oddaj vslovenskem jeziku, ki bi jo lahko uporabljali za razvoj postopkov iz razli£nih podro£ijgovornih tehnologij. Na² namen je bil predvsem izgradnja sistema za razpoznavanje te-ko£ega govora velikega ²tevila razli£nih besed (ang. large voabulary ontinuous speehreognition system, LVCSRs). Zato je bilo potrebno pridobiti velike koli£ine govornegamateriala. Po drugi strani pa smo ºeleli pridobiti tudi ustrezne podatkovne zbirke, skaterimi bi bil mogo£ razvoj postopkov za pridobivanje vsebinskih informaij, ki bi bileneodvisne od jezika. V ta namen smo ºeleli pridobiti ve£jezikovno podatkovno zbirkozvo£nih posnetkov informativnih oddaj, ki bi bila pestra tako po vsebini kot tudi poakusti£nih lastnostih zvo£nih podatkov.Osnovni ilj raziskovalnega dela v okviru doktorske disertaije je bil predvsem razvojpostopkov za strukturiranje zvo£nih posnetkov, ki bi bili primerni za nadaljnjo obdelavov postopkih pridobivanja razli£nih vsebinskih informaij iz informativnih oddaj. Tusmo se predvsem omejili na organiziranje zvo£nih posnetkov glede na informaije ogovorih. Osnovne naloge, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji, lahko razdelimo nanaslednja podro£ja:
• segmentaija zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele,
• segmentaija zvo£nih posnetkov glede na akusti£ne spremembe ali zamenjavegovorev,
• razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja.Osnovni ilj postopkov je bil, da bi organizirali zvo£ne posnetke tako, da bi zdruºe-vali skupaj tiste govorne odseke zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, ki pripadajoistim govorem. Na ta na£in bi osnovne zvo£ne zapise informativnih oddaj dopolnili zinformaijo, primerno za iskanje in sledenje govorev v posnetkih.Problem pridobivanja in zdruºevanja segmentov po govorih je bil prvi£ de�niran vokviru projekta Rih Transription [Fisus-05℄ v evaluaijah "Who spoke when". Vklju-£uje vse tri osnovne naloge, ki smo jih re²evali v okviru doktorske disertaije. V zvo£nihposnetkih je potrebno najprej poiskati in dolo£iti govorne dele, nato izvesti segmen-taijo govornih odsekov na homogene enote - segmente, ki jih potem zdruºujemo vposamezne skupine, ki pripadajo samo enemu govoru. Prvi del naloge re²ujemo spostopki segmentaije zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele, nato pa prisegmentaiji govornih delov posku²amo razdeliti govorne odseke v tak²ne segmente, ki



4 1. Uvodbi bili primerni za zdruºevanje po govorih. V disertaiji smo se posvetili postopkomsegmentaije po govorih, torej razdelitvi govornih odsekov na segmente, ki pripadajoposameznim govorem. Zadnji del naloge, ki zajema razvr²£anje segmentov, pa obi-£ajno izvajamo s postopki rojenja z zdruºevanjem prej pridobljenih segmentov. Tuditu je osnova za zdruºevanje informaija o govorih.Osnovne zahteve pri razvoju vseh treh skupin postopkov so bile, da bi bili postopkineodvisni od jezika, da bi jih lahko vklju£evali v razli£ne sisteme nadaljnje obdelave po-snetkov informativnih oddaj in da bi izbolj²ali delovanje postopkov v primeru razli£nihakusti£nih pogojev. Vzporedno z razvojem postopkov smo ºeleli izbolj²ati tudi po-stopke vrednotenja posameznih nalog, s £imer smo ºeleli ustrezno oeniti in primerjatipostopke v razli£nih pogojih delovanja.1.3 Pregled podro£ja teme disertaijeV nadaljevanju bomo podali ²ir²i pregled podro£ij obdelave in analize informativnihoddaj z uporabo govornih tehnologij, kjer bomo ustrezno umestili raziskovalno delodoktorske disertaije. V zadnjem delu pa bomo podali bolj natan£en pregled podro£ja,s katerim smo se ukvarjali v disertaiji.1.3.1 Splo²en pregled obdelave in analize informativnih oddajz uporabo govornih tehnologijRaziskave obdelave in analize informativnih oddaj z uporabo govornih tehnologij sopostale aktualne konem devetdesetih let prej²njega stoletja, ko se je predvsem zaangle²ko govore£e podro£je za£elo ve£je ²tevilo projektov na temo zbiranja in obdelaveinformativnih oddaj.Pod okriljem zdruºenj LDC1 ter sponzorstvom ameri²ke agenije za standarde in tehno-logijo, NIST2, in agenije DARPA3 [Pallett-02℄ so v letih 1996-98 pripravili prvo ve£jozbirko ozna£enih informativnih oddaj (ang. English Broadast News Speeh, HUB-4),ki obsega pribliºno 200 ur ozna£enih posnetkov razli£nih informativnih oddaj v angle-²kem jeziku [Gra�-02℄. Vzporedno s tem so pridobili ²e 30 ur zvo£nih posnetkov v kitaj-skem in ²panskem jeziku (Hub-4-NE). Osnovno zbirko v angle²kem jeziku so v okvirurazli£nih nadaljevalnih projektov (Rih Transription, [Fisus-05℄ CHIL, [Waibel-04℄)raz²irili na nekaj tiso£ ur posnetkov, kjer so poleg posnetkov informativnih oddaj do-dali ²e posnetke poslovnih sestankov, predavanj ipd. So£asno z razvojem tehnologijobdelave tak²nih podatkov za angle²ki jezik so nastajale podatkovne zbirke infor-mativnih oddaj tudi v drugih jezikih: nem²kem [Maherey-02, BN-DWK-99℄, fran-oskem [Galliano-05℄, japonskem [Furui-98℄, italijanskem [Federio-00℄, portugalskem[Meinedo-01℄ in drugih.1Lingusti Data Consortium, http://www.ld.upenn.edu/2National Institute of Standards and Tehnology, http://www.nist.gov/3Defense Advaned Researh Projets Ageny, http://www.darpa.mil/



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 5Prvotni namen tak²nih podatkovnih zbirk je bil preu£evanje in prenos obstoje£ih po-stopkov obdelave in razpoznavanje govora v kontroliranem okolju na ve£je sistemerazpoznavanja kompleksnih govornih podatkov z namenom samodejnega ozna£evanjainformativnih oddaj (ang. automati broadast news transription) [Woodland-02,Beyerlein-02, Chen-02, Gauvain-02℄. Tak²ni sistemi so predstavljali osnovo za ra-zvoj tehnologij za samodejno pridobivanje informaij neposredno iz zvo£nih podat-kov [Makhoul-00, Federio-00, Meinedo-03a℄ ali v kombinaiji z drugimi viri, npr. vi-deom [Kemp-98, Viswanathan-00℄. V zadnjem £asu se je raziskovanje na tem podro£juusmerilo predvsem v razvoj sistemov za samodejno indeksaijo zvo£nih posnetkov (ang.automati audio indexing) [Makhoul-00, Olive-00, Neti-00℄ in detekijo vsebin informa-tivnih oddaj (ang. topi detetion) [Walls-99, Wayne-00, Leek-00℄.V primerjavi s klasi£nimi nalogami, ki jih re²ujemo z uporabo govornih tehnologij,predstavlja samodejno ozna£evanje in obdelava zvo£nih posnetkov informativnih od-daj veliko zahtevnej²i problem. Zvo£ni posnetki pridobljeni v nekontroliranih pogojihvklju£ujejo ve£plastne akusti£ne in jezikovne informaije. Zvo£ni posnetki so v pov-pre£ju bistveno dalj²i, saj trajanja posameznih oddaj lahko doseºejo tudi £as ene ureali elo ve£, akusti£ne vsebine pa so tipi£no zelo pestre tako po vsebinski plati, ²te-vilu govorev, na£inu govora, akusti£nem ozadju in delih akusti£nih vsebin, ki nisogovor. Po drugi strani pa je tudi informativna vsebina takega tipa podatkov veliko ob-seºnej²a in poleg informaije, ki bi jo podal tekstovni prepis govora, obsega ²e podatkeo govoru, uporabljenem jeziku in na£inu govora, tipu vsebine, aktualnem £asu itd.Pri televizijskih oddajah je moºno dodatne podatke pridobiti ²e iz slikovnega gradivain jih uskladiti z zvo£nim delom. V tem primeru govorimo o ve£modalni obdelavi.Zato s klasi£nimi postopki obdelave in razpoznavanja govornih signalov pridobljenih vkontroliranih pogojih ne moremo zagotoviti natan£ne analize posnetkov informativnihoddaj [Woodland-02℄.Za razvoj in preizku²anje razli£nih pristopov pri ve£modalnih obdelavah govorjenegajezika, ki so namenjeni za pridobivanje informaij iz multimedijskih virov, je potrebnopridobiti ustrezne zbirke ve£modalnih podatkov. Pridobivanje predvsem pa ozna£eva-nje tak²nih podatkov je zahteven in dolgotrajen proes. Ozna£evanje zvo£nih posnetkovinformativnih oddaj [LDC-00℄ mora vklju£evati tako transkripijo govornih delov, kottudi oznake govora, ozadja, kvalitete posnetka in tipa govora, posebne oznake za ne-govorne dele, tuj jezik, oznake za tip in vsebino novi ipd. V ta namen so bila razvitaposebna orodja za ozna£evanje tak²nega tipa podatkov; med njimi je najbolj raz²irjenoin uporabljeno orodje Transriber [Barras-01℄.Raziskave in uporaba sistemov za samodejno obdelavo takega tipa podatkov so zelorazli£ne in jih lahko razdelimo na naslednja podro£ja:
• samodejna transkripija informativnih oddaj,
• indeksaija zvo£nih posnetkov,
• sinhronizaija ve£modalnih podatkov, predvsem teksta z avdio/video posnetki,
• podnaslavljanje (delov) informativnih oddaj,
• detekija in sledenje posameznim vsebinam ali noviam informativnih oddaj,



6 1. Uvod
• pridobivanje in iskanje informaij iz multimedijskih virov ter
• identi�kaija in obdelava ve£jezikovnih vsebin informativnih oddaj.V nadaljevanju bomo opisali osnovne probleme, s katerimi se ukvarjamo pri na²tetihpodro£jih obdelave in analize informativnih oddaj, podali bomo pregled temeljnih delter ustrezno v ta podro£ja umestili postopke, s katerimi smo se ukvarjali v doktorskidisertaiji.1.3.1.1 Samodejno pridobivanje transkripij informativnih oddajTu gre v bistvu za sisteme razpoznavanja govora, uporabljene na segmentiranih indruga£e ustrezno obdelanih govornih posnetkih. Sistemi za razpoznavanje govora soklju£nega pomena za razvoj nadaljnjih sistemov za samodejno pridobivanje informaijiz informativnih oddaj. Zaradi narave posnetkov informativnih oddaj, ki lahko vklju-£ujejo razli£ne oblike in tipe akusti£nih dogodkov, razli£no kvalitetne posnetke, veliko²tevilo govorev, razli£ne na£ine govora, ²irok spekter razli£nih vsebin in s tem bogatojezikovno informaijo, so tak²ni sistemi kompleksni in zdruºujejo najnovej²a dognanjain tehnologije govorjenega jezika.Za izvedbo sistemov samodejne transkripije poleg natan£no ozna£enih govornih po-snetkov potrebujemo tudi velike korpuse besedil za izgradnjo ustreznih jezikovnih mo-delov, ki praviloma vklju£ujejo nekaj milijonov besed. Tak²ni sistemi so odvisni odjezika razpoznavanja. To pomeni, da je potrebno pridobiti ustrezne zbirke govorje-nih informativnih oddaj ter velike korpuse besedil v jezikih, za katere gradimo tak²nesisteme. Zato smo tudi v okviru raziskovalnega dela doktorske disertaije za£eli s pri-dobivanjem in ozna£evanjem slovenske zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajin z zbiranjem tekstovnih prepisov informativnih oddaj.Sistemi razpoznavanja govora so v glavnem zasnovani na osnovi prikritih Markovovihmodelov (HMM modeli) z izbolj²animi metodami prilagajanja modelov in tehnikamiiskanja, prilagojenimi velikim besedi²£em razpoznavanja in velikim jezikovnim mode-lom [Chen-02, Gauvain-02, Woodland-02, Beyerlein-02℄. Ravno kompleksnost zvo£nihpodatkov informativnih oddaj zahteva predobdelavo tak²nih posnetkov s postopki, skaterimi smo se ukvarjali v okviru doktorske disertaije. Tako se je izkazalo, da spostopki zdruºevanja segmentov po govorih, ki sledijo samodejni segmentaiji zvo£-nih posnetkov, doseºemo bistvene izbolj²ave razpoznavanja govora. V tem primeru senamre£ v fazi prilagajanja modelov splo²ne modele govora nadomesti z modeli prila-gojenimi na posameznega govora (ang. speaker�adapted training, SAT). Na ta na£inse bistveno izbolj²ajo rezultati razpoznavanja [Kubala-97, Siegler-97, Zhang-02℄.Druga pomembna lastnost sistemov za razpoznavanje je, da se lo£ijo na sisteme, kidelujejo v realnem £asu in tak²ne, kjer je £as razpoznavanja ve£kratnik £asa trajanjaposnetkov. Napaka razpoznavanja (ang. word error rate, WER) za slednje sistemeje v povpre£ju med 10 in 25%, [Pallett-99℄. Ti sistemi so v glavnem razviti za an-gle²ki jezik [Chen-02, Beyerlein-02, Gauvain-02, Woodland-02℄, v zadnjem £asu pa seintenzivno razvijajo tudi za druge, predvsem evropske jezike: nem²£ino, frano²£ino innizozem²£ino v okviru projekta Olive [Olive-00℄ in njegovem nadaljevanju v projektu



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 7MUMIS [Saggion-04℄, v italijanskem [Federio-00℄ in portugalskem [Meinedo-03a℄ je-ziku. Poseben izziv predstavljajo sistemi, ki delujejo v realnem £asu in pravilomadosegajo slab²e rezultate. Namenjeni so v glavnem sprotnemu podnaslavljanju infor-mativnih oddaj. Pri tak²nih sistemih je potrebno prilagoditi vse postopke obdelavesignalov, segmentaije, razvr²£anja in razpoznavanja sprotnemu delovanju. Zato je po-trebno dodatno optimizirati predvsem postopke razpoznavanja, tj. akusti£ne modeleter izra£une in postopke iskanja optimalnih poti skozi grafe akusti£nih in jezikovnihmodelov. Tak je npr. sistem [Saralar-02℄, kjer so dosegli na bazi HUB-4 samo 22%WER.1.3.1.2 Samodejna indeksaija zvo£nih posnetkovPri indeksaiji zvo£nih posnetkov gre za avtomati£no ozna£evanje zvo£nih posnetkovglede na dolo£eno tematsko podro£je, osebo ali govora, £asovni okvir, jezik ipd. znamenom izgradnje podatkovne zbirke, namenjene pridobivanju in iskanju informaijiz zvo£nih virov.Glede na tip informaije, ki jo i²£emo, se tak²ni sistemi delijo na ve£ skupin:
• Indeksaija glede na vrsto jezika, kjer gre v bistvu za problem identi�kaije jezika.Tu se uporabljajo postopki identi�kaije izvedeni z uporabo jezikovno odvisnihrazpoznavalnikov, ki temeljijo na monofonskih akusti£nih in n-gramskih jezikov-nih modelih [Zissman-96℄, kar pomeni, da za u£enje tak²nih modelov potrebujemozbirke ustrezno ozna£enih akusti£nih posnetkov jezikov, ki jih razpoznavamo.
• Indeksaija po govorih, kjer organiziramo zbirko zvo£nih in/ali video posnetkovglede na govore, ki so prisotni v podatkih. V prvem koraku izvedemo segmen-taijo vsakega posnetka po govorih. V drugem koraku se izvaja zdruºevanjesegmentov posameznih govorev znotraj avdio/video dokumenta v enotno listogovorev (ang. speaker segments tying) [Meignier-02℄. V zadnjem koraku pa seizdela indeks govorev (ang. speaker-based index) za u£inkovito iskanje govorevv zbirki.
• Sledenje posameznemu govoru; tu i²£emo segmente - dele posnetkov v avdio/videozbirki, kjer govori iskani govore. Postopki sledenja so tu v glavnem izvedeni s sta-tisti£nimi modeli, obi£ajno se uporablja en model za iskanega govora (ang. targetspeaker model) in en ali ve£ modelov za ozadja (ang. bakground model), s katerimzajamemo akusti£ne lastnosti vseh ostalih govorev [Magrin-99, Bonastre-00℄.
• Indeksaija po klju£nih besedah; tu gre po zgledu medmreºnih iskalnikov za de-tekijo klju£nih besed (ang. keyword spotting) iz zvo£nih posnetkov. V glavnemse uporabljata dva pristopa za iskanje klju£nih besed iz zvo£nih posnetkov, insier klasi£ni z uporabo LVCSRs sistemov za razpoznavanje, s katerimi iz aku-sti£nega signala pridobimo najbolj verjetno zaporedje besed in med njimi i²£emoklju£ne besede [Weintraub-93℄. Alternativni pristop pa je opisan v [Manos-97℄.Tu se uporablja samo akusti£ne modele klju£nih besed in skupne modele ostalihbesed ob dolo£eni klju£ni besedi (ang. �ller models). V prvem primeru potre-bujemo ogromno ozna£enega materiala za u£enje parametrov razpoznavalnika,



8 1. Uvodmedtem ko v drugem preej manj. Rezultati detekije klju£nih besed so v prvemprimeru bolj²i [Manos-97℄.
• Indeksaija po vsebinah novi informativnih oddaj, kjer se uporabljajo tehnikedetekije in sledenja posameznim vsebinam, ki jih bomo predstavili v nadaljeva-nju.Tudi pri indeksaiji in sledenju posameznim govorem v zvo£nih posnetkih upora-bljamo postopke, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji. V obeh primerih je potrebnozvo£ne posnetke ustrezno pripraviti za nadaljnjo obdelavo. Zato se tu uporabljajo takopostopki segmentaije zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele, kot tudi se-gmentaija govornih delov po govorih in razvr²£anje segmentov s postopki rojenja.U£inkovito in zanesljivo delovanje teh postopkov je bistvenega pomena za uspe²no de-lovanje sistemov indeksaije zvo£nih posnetkov.Samodejna indeksaija predstavlja osnovo za izgradnjo sistemov za iskanje informaijpo multimedijskih arhivih [Watlar-99℄ in za pridobivanje informaij iz multimedijskihvsebin [Makhoul-00, Kemp-98, Gauvain-03℄.1.3.1.3 Sinhronizaija ve£modalnih podatkovV primeru sinhronizaije informaij pridobljenih iz razli£nih virov se v okviru infor-mativnih oddaj osredoto£amo predvsem na sinhronizaijo besedila z avdio in/ali videoposnetki. V tem primeru izvajamo £asovno poravnavo avdio/video signala s tekstovnopredlogo (ang. text and audio/video data alignment), ki je podana vnaprej, vendar nepredstavlja nujno natan£nega zapisa govora v zvo£nem posnetku. Tako npr. za ar-hive zvo£nih posnetkov, pa tudi za nekatere oddaje, ki sier potekajo v ºivo, vendar povnaprej pripravljeni besedilni predlogi (bran govor), pogosto ºe obstajajo besedilne pre-dloge, ki podajajo bolj ali manj pravilen besedni prepis govora v tekstovni obliki. Enaizmed moºnosti pridobivanja takih prepisov je uporaba teleteksta. V takih primerihlahko s postopki vsiljenega prileganja (ang. fored alignment) [Moreno-98℄, ki upo-rabljajo akusti£ne modele osnovnih govornih enot izbranega jezika, dolo£ene s HMMmodeli, leksikon s foneti£nimi prepisi besed, zvo£ni posnetek in njegov tekstovni prepis,doseºemo £asovno poravnavo delov besedila z govornimi segmenti. Ovire pri takih po-stopkih predstavljajo nenatan£ni tekstovni prepisi in elementi spontanega govora, kotso npr. glasni vdihi in izdihi, smeh, premori, napa£na izgovorjava, zatikanja pri izgo-vorjavi in ponavljanja. Za zagotovitev zanesljivega delovanja postopkov sinhronizaijeje potrebno take dogodke predvideti in jih ustrezno akusti£no modelirati. Bistvenegapomena je tu detekija govornih in ne�govornih delov v zvo£nih posnetkih, saj namuspe²na lokalizaija ne�govornih delov zagotavlja uspe²no poravnavo govornih delov.Zato je potrebno v tak²nih sistemih predhodno segmentirati zvo£ne posnetke na govorin ne�govor.Postopki sinhronizaije podatkov so izpeljani neposredno iz sistemov za razpoznava-nje govora, vendar so v kombinaiji s segmentaijo in bimodalnimi tehnikami pri-lagojeni poravnavi ve£urnih avdio in/ali video posnetkov. Uporabljajo se zlasti vsistemih za samodejno podajanje vsebin, pridobljenih iz razli£nih multimedijskih vi-



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 9rov [Makhoul-00, Maybury-99, Watlar-99, Gauvain-00℄. Primer postopkov poravnaveteksta in zvo£nih podatkov v povezavi z indeksaijo pa je podan v [Biatov-03℄.1.3.1.4 Podnaslavljanje informativnih oddajSistemi samodejnega podnaslavljanja informativnih oddaj vklju£ujejo postopke se-gmentaije zvo£nih posnetkov, razpoznavanja govora in sinhronizaije ve£modalnih to-kov podatkov. Bistvena zahteva tak²nih sistemov je, da te£ejo v realnem £asu, karznatno pove£a teºavnost problema. Prvi tak sistem so razvili v Bellovih laborato-rijih za japonski jezik [Siohan-01℄, kjer gre za podnaslavljanje razli£nih tipov oddajznotraj ene vrste informativne oddaje. Z razvojnim sistemom so dosegli odli£ne re-zultate razpoznavanja govora pri voditeljih informativnih oddaj (preko 90%) in rezul-tate med 78% in 90% za ostale tipe govora [Siohan-01℄. Podoben sistem so zgradilitudi v AT&T-jevih raziskovalnih laboratorijih, kjer so dosegli rezultate razpoznavanjaokoli 80% [Saralar-02℄. Manj²i sistemi so razviti v glavnem za samodejno podna-slavljanje dolo£enih tipov oddaj zaklju£enih vsebin npr. ²portnih oddaj, vremenskihnapovedi [�ibert-00℄, �nan£nih novi, ipd.Namen uporabe tak²nih sistemov je predvsem pomo£ gluhim in naglu²nim osebam zanemoteno spremljanje dnevno�informativnih oddaj in oddaj v ºivo ter avtomatizaijaobstoje£ih sistemov za podnaslavljanje preko teleteksta, kjer so se pojavili ºe prvispeializirani komerialni produkti [WinCAPS-06, Aurix-03℄.1.3.1.5 Detekija in iskanje zaklju£enih vsebin noviDetekija zaklju£enih vsebin novi (ang. topi detetion) pomeni, da v segmentira-nem podatkovnem viru odkrijemo in med sabo poveºemo dele (segmente) z istega alisorodnih vsebinskih podro£ij. Intenzivno raziskovanje na tem podro£ju se je za£elov letih 1998/99, ko se je pod okriljem DARPA4 za£elo zbiranje, ozna£evanje, razvojin vrednotenje postopkov detekije in sledenja vsebinam novi (ang. topi detetionand traking), pridobljenih iz razli£nih virov in v razli£nih jezikih [Wayne-00℄. V splo-²nem lahko probleme detekije in sledenja novi, pridobljenih iz informativnih oddaj,razdelimo na ²tiri raziskovalna podro£ja:
• Segmentaija na podro£ja zaklju£enih vsebin novi (ang. story segmentation).Pri tej nalogi moramo s postopki v zveznem vhodnem besedilnem toku odkritimeje med posameznimi noviami. Predpogoj segmentaije po noviah zvo£-nih posnetkov informativnih oddaj je predhodna segmentaija zvo£nih posnet-kov [Shriberg-00℄.
• Sledenje zgodbe novie (ang. topi traking). Tu na podlagi ºe prepoznanihdogodkov, ki govorijo o dolo£eni temi, sledimo zgodbi v besedilu, ki ga trenu-tno obdelujemo. Postopki sledenja vsebin so v glavnem izvedeni s statisti£nimimodeli [Yamron-00℄ in s postopki razvr²£anja [Leek-00℄.4Glej opombo 3 na strani 4.



10 1. Uvod
• Detekija vsebin novi (ang. topi detetion). To podro£je vklju£uje sprotno aliretrospektivno razpoznavanje vsebin v toku besedila, postopke samodejne izde-lave povzetkov (ang. automati summarization) in postopke organiziranja vsebinza nadaljnjo uporabo v sistemih za podajanje informaij. Pregled raziskovalnihdoseºkov na podro£ju obdelave in pridobivanja informaij dnevno�informativnihoddaj je v [Walls-99℄, samodejna izdelava povzetkov vsebin iz zvo£nih podatkovje opisana v [Hori-02℄, organizaija zvo£nih posnetkov za nadaljnjo uporabo vinformaijskih sistemih pa v [Gauvain-03℄.
• Povezovanje podro£ij sorodnih vsebin novi (ang. link detetion). V tem pri-meru s pomo£jo postopkov segmentaije in detekije vsebin razvr²£amo in zdru-ºujemo novie v ve£je razrede v glavnem s postopki rojenja tekstovne informa-ije [Brown-99℄.Naloge detekije in iskanja zaklju£enih vsebin novi vklju£ujejo v glavnem postopkeobdelave jezikovne informaije, ki spadajo v ²ir²e podro£je jezikovnih tehnologij, vendarso osnova vsem postopkom tekstovni podatki, ki jih pridobimo z razpoznavanjem govoraiz zvo£nih posnetkov informativnih oddaj. Za uspe²no delovanje tak²nih sistemov jezato potrebno zagotoviti ustrezno segmentaijo razpoznanega govora na smiselne enote(obi£ajno so to stavki), ki jih lahko zdruºujemo in povezujemo v zaklju£ene vsebinenovi.1.3.1.6 Obdelava ve£jezikovnih vsebin informativnih oddajZdruºevanje ve£jezikovnih multimedijskih zbirk predstavlja nov izziv v obdelavi go-vorjenih informativnih oddaj. Tak²ne zbirke so v glavnem uporabne za preizku²anjerobustnosti od jezika neodvisnih postopkov obdelave in analize zvo£nih posnetkov. Ta-k²na je npr. zbirka informativnih oddaj v devetih evropskih jezikih, ki je nastajala vokviru projektne skupine COST2785, [Vandeatseye-04℄, in bo opisana v naslednjempoglavju. Primerna je za preizku²anje postopkov segmentaije in indeksaije zvo£nihposnetkov, detekije vsebin in identi�kaije jezika.Na in²titutu LIMSI v Franiji so zgradili ve£jezikovni sistem za pridobivanje infor-maij iz informativnih oddaj [Lamel-02℄, ki pokriva pet glavnih evropskih jezikov terkitajski in arabski jezik. Sistem je namenjen raziskovanju na podro£ju ve£jezikovneindeksaije zvo£nih posnetkov (ang. multi-lingual audio indexing) in preu£evanju pre-nosljivosti postopkov razpoznavanja govora med posameznimi jeziki. V okviru projektaMUSA [MUSA-02℄ pa so razvili sistem, ki je namenjen samodejnemu podnaslavljanjuin prevajanju multimedijskih vsebin v treh jezikih: angle²kem, franoskem in gr²kem.1.3.1.7 Pridobivanje informaij iz multimedijskih vsebinRezultat zdruºevanja in povezovanja postopkov obdelave in analize informaijskih od-daj z uporabo govornih tehnologij, ve£modalnih tehnik in splo²nih postopkov prido-bivanja informaij iz podatkovnih zbirk predstavljajo sistemi pridobivanja informaij5EU projekt COST Ation 278: Spoken Language Interation in Teleommuniation



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 11iz multimedijskih vsebin. Tak²ni sistemi so kompleksni in v ve£ini primerov pred-stavljajo vrh tehnolo²kega napredka posameznih raziskovalnih skupin s podro£ja ob-delave in razpoznavanja govora, jezikovnega modeliranja in razumevanja ter prido-bivanja znanja iz informaijskih vsebin. Tak²ni so npr. sistemi ve£jih raziskovalnihskupin [Johnson-01, Watlar-99, Maybury-99℄, kjer gre za speializirane sisteme pri-dobivanja in obdelave informaij neposredno iz informativnih oddaj, ali pa ²ir²e za-stavljeni sistemi pridobivanja informaij poljubnih multimedijskih vsebin v enem je-ziku [Gauvain-00, Viswanathan-00℄ ali ve£jezikovnih vsebin [Saggion-04℄. V zadnjem£asu se pojavljajo tudi ºe prvi komerialni sistemi, ki ponujajo samodejno indeksaijoin iskanje po razli£nih vsebinah multimedijskih posnetkov [Makhoul-00℄.Osnova vsem tem sistemom je segmentaija in povezovanje segmentov multimedijskihposnetkov po razli£nih kriterijih zdruºevanja, ki temeljijo tudi na postopkih, s katerimismo se ukvarjali v doktorski disertaiji in bodo predstavljeni v nadaljevanju.1.3.2 Pregled oºjega podro£ja teme disertaijeKot smo ºe nakazali pri splo²nem pregledu obdelave in analize zvo£nih posnetkov in-formativnih oddaj, lahko postopke, ki smo jih razvijali v doktorski disertaiji, upo-rabljamo v razli£nih sistemih govornih tehnologij. Praviloma jih izvajamo v za£etnihfazah obdelave zvo£nih posnetkov in sluºijo strukturiranju posnetkov na manj²e, gledena podro£ja uporabe, smiselne dele, ki so bolj primerni za nadaljnjo obdelavo.Tako se pri detekiji govora ukvarjamo z razdelitvijo zvo£nih posnetkov na govornein ne�govorne dele, kar je predvsem uporabno v sistemih za razpoznavanje govora ingovorev. Tu je seveda potrebno izvajati razpoznavanje samo na govornih delih inustrezna detekija govora je bistvenega pomena za u£inkovito in zanesljivo delovanjetak²nih sistemov. Podobno je tudi pri segmentaiji zvo£nih posnetkov po govorihin/ali glede na akusti£ne spremembe. Na ta na£in razdelimo dalj²e zvo£ne posnetke naodseke, ki pripadajo samo enemu govoru z enakim akusti£nim ozadjem. Zdruºevanjesegmentov tako razdeljenih posnetkov predstavlja osnovo za sisteme indeksaije in is-kanja zaklju£enih vsebin v multimedijskih zbirkah podatkov. U£inkovito in zanesljivodelovanje postopkov segmentaije in zdruºevanja segmentov tako zagotavlja pravilnoindeksaijo zvo£nih podatkov, kar omogo£a bolj²o organizaijo podatkov v zbirke, s£imer izbolj²amo iskanje in sledenje dolo£enim vsebinam v multimedijskih zbirkah.Druga pomembna lastnost tak²nega strukturiranja podatkov pa je, da z uporabo tehpostopkov pridobimo dodatno informaijo o vsebini in lastnostih multimedijskih (zvo£-nih) posnetkov.V nadaljevanju bomo podali pregled dosedanjega dela na podro£jih, s katerimi smo seukvarjali v disertaiji.1.3.2.1 Samodejna detekija govora v zvo£nih posnetkihPri detekiji govora v zvo£nih posnetkih re²ujemo dva problema. Prvi zajema raz-vr²£anje zvo£nih odsekov (ali delov zvo£nih posnetkov) na govor ali ne�govor, drugi



12 1. Uvodpa segmentaijo zvo£nih posnetkov na podlagi teh lastnosti. Obi£ajno se pri razvr-²£anju ukvarjamo z dvema nalogama: z iskanjem primernih predstavitev vzorev zarazvr²£anje in s samimi postopki razvr²£anja. V nadaljevanju si bomo pogledali, ka-k²ne predstavitve zvo£nih signalov se uporabljajo za detekijo govora, katere postopkeuporabljamo za razvr²£anje in kako vse skupaj vgradimo v sisteme segmentaije.Problem detekije govora v zvo£nih posnetkih lahko predstavimo kot segmentaijo zvo£-nih posnetkov na govorne in ne�govorne odseke, pri tem pa nas zanimajo samo govornideli. Zato je bilo veliko ²tudij narejenih predvsem za iskanje ustreznih predstavitevzvo£nih signalov, ki bi bile primerne za detekijo govora, razvr²£anje pa je bilo ome-jeno na detekijo govora glede na samo en tip ne�govornih posnetkov, predvsem glasbe.Zato se bomo tu omejili na pregled predstavitev, ki se uporabljajo za razvr²£anje po-snetkov na govor in glasbo, vendar lahko enake predstavitve uporabljamo tudi za raz-vr²£anje govora glede na ostale ne�govorne pojave. Pri tem moramo poudariti, da sobile predstavitve zvo£nih signalov na£rtovane v glavnem za namene razvr²£anja in neza namene segmentaije zvo£nih posnetkov.Tako lahko lo£imo dve skupini predstavitev ali zna£ilk zvo£nih signalov, s katerimimodeliramo govorne in ne�govorne pojave. Prva skupina predstavitev temelji na aku-sti£nih lastnostih signalov, druga pa na spei�£nih lastnostih govornih signalov v pri-merjavi z ne�govornimi (lahko so tudi akusti£ne). Medtem ko so predstavitve iz prveskupine bolj splo²ne, so predstavitve iz druge skupine namenjene predvsem detekijigovora. Razvoj zna£ilk za lo£evanje med govorom in ne�govorom se je razvijal vzpo-redno z razvojem postopkov pridobivanja zna£ilk za razpoznavanje govora. Tako jeGreenberg [Greenberg-95℄ prvi predstavil zna£ilke za lo£evanje govora in glasbe, ki sotemeljile na ²tetju prehodov signala skozi 0 (ang. zero-rossing rate, ZCR). Te zna£ilkeje uporabil Saunders [Saunders-96℄ za predstavitve zvo£nih signalov radijskih oddaj vsistemu za samodejno iskanje radijskih postaj na podlagi glasbe in govora. Podobnezna£ilke, ki so temeljile na analizi signalov v £asu, je predstavil tudi Samouelian ssod. [Samouelian-98℄, ki pa jim je ºe dodal dve zna£ilki iz frekven£ne predstavitve signa-lov. Prva, ki sta za£ela sistemati£no pridobivati zna£ilke, primerne za modeliranje go-vora v sistemih za razvr²£anje govora in glasbe, sta bila Sheirer in Slaney [Sheirer-97℄.Obravnavala sta tak²ne zna£ilke, ki se razli£no obna²ajo v primeru govora in ostalih ne�govornih pojavov. Tako sta predlagala osnovne zna£ilke, ki so temeljile na iskanju spek-tralnih sredi²£ (ang. spetral entroid), merjenju spektralnega toka (ang. spetral �ux),²tetju prehodov skozi 0 (ZCR), merjenju energije pri modulaijski frekveni 4 Hz (ang.4 Hz modulation energy), ki ustreza frekveni spreminjanja zlogov pri govoru, in merje-nju deleºev energije v nizkofrekven£nih pasovih (ang. perentage of low�energy frames)£asovno�frekven£nih predstavitev signalov. V zadnjem £asu se v sistemih za lo£evanjegovora, glasbe in drugih ne�govornih pojavov najbolj pogosto uporabljajo predstavitvezvo£nih signalov, ki jih uporabljamo tudi za razpoznavanje govora in govorev. To sokepstralne zna£ilke, ki jih pridobivamo na podlagi kratko£asovne frekven£ne analize si-gnalov. Med njimi so najbolj raz²irjene zna£ilke koe�ientov melodi£nega kepstra (ang.mel�frequeny epstral oe�ients, MFCC) [Pione-93℄ in zna£ilke koe�ientov linearnepredikije (ang. (pereptual) linear predition oe�ients, (P)LPC) [Hermansky-90℄.Uporaba teh predstavitev za lo£evanje govora in ne�govora (predvsem glasbe) se jeizkazala za u£inkovito v kombinaiji z uporabo modelov kombinaije Gaussovih poraz-delitev (ang. Gaussian mixture models, GMM), [Logan-00℄ oziroma v sistemih, ki so



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 13temeljili na HMM modelih, [Hain-98, Gauvain-02, Beyerlein-02, Ajmera-04℄. Osnovnirazlog za uporabo kepstralnih predstavitev signalov za detekijo govora je tudi v tem,da so postopki detekije govora obi£ajno vklju£eni v ve£je sisteme za razpoznavanjegovora, kjer poteka razpoznavanje skoraj izklju£no na podlagi kepstralnih zna£ilk go-vora.Druga skupina predstavitev zvo£nih posnetkov za lo£evanje govora in ne�govora temeljina druga£nih predpostavkah. Tu se problem lo£evanja prevede na problem razvr²£anjaposnetkov v dva razreda, na razred govora in razred ne�govora. V tem primeru naszato zanimajo tak²ne predstavitve, s katerimi lahko predstavimo zvo£ne signale tako,da jih modeliramo samo z dvema razredoma. Prvi poskus v tej smeri je izvedel Gre-enberg [Greenberg-95℄. Najbolj uspe²na pa sta bila Williams in Ellis [Williams-99℄, kista izpeljala zna£ilke na podlagi opazovanja delovanja osnovnih sistemov za razpozna-vanje govora. Tudi mi smo v svojem raziskovalnem delu sledili temu na£inu izpeljavepredstavitev zvo£nih posnetkov, zato bomo natan£nej²i pregled in osnovne ideje tegatipa modeliranja zvo£nih signalov predstavili v nadaljevanju, v tretjem poglavju.V okviru raziskovalnega dela disertaije se nismo ukvarjali samo s predstavitvami zvo£-nih signalov, primernih za lo£evanje govora in ne�govora, ampak tudi s postopki se-gmentaije zvo£nih posnetkov na podlagi teh predstavitev. Ve£ina omenjenih predsta-vitev je bila namre£ preizku²ana samo za razvr²£anje ºe segmentiranih zvo£nih posnet-kov na govor in ne�govor. V primeru obdelave informativnih oddaj pa je potrebnodolge zvo£ne posnetke najprej razdeliti na dele, ki pripadajo govoru in ne�govoru, zatosmo ºeleli razviti tak²ne predstavitve zvo£nih signalov, ki bi bile primerne tudi za samosegmentaijo zvo£nih posnetkov.Dosedanje raziskovalno delo na podro£ju segmentaije zvo£nih posnetkov na govorne inne�govorne dele je bilo usmerjeno predvsem k obravnavi in izvedbi postopkov segmen-taije v okviru elotnih sistemov za razpoznavanje govora [Siegler-97, Woodland-02,Gauvain-02, Beyerlein-02℄ ali pa sistemov za sledenje in iskanje govorev v zvo£nihposnetkih [Zhu-05, Sinha-05, �ibert-05, Istrate-05, Moraru-05℄. V ve£ini primerov sose pri segmentaiji na govor in ne�govor uporabljale MFCC zna£ilke za predstavitvezvo£nih signalov in GMM ali HMM modeli za razvr²£anje in segmentaijo zvo£nihposnetkov. Alternativen pristop k segmentaiji je bil predlagan v [Lu-02℄, kjer so raz-vr²£anje zvo£nih posnetkov na govor in glasbo izvajali s pomo£jo metode podpornihvektorjev (ang. support vetor mahine, SVM).Pri izgradnji samostojnega sistema segmentaije in razvr²£anja zvo£nih posnetkov, kismo ga v okviru doktorske disertaije uporabljali kot referen£ni sistem za detekijogovornih delov, smo se zgledovali po [Ajmera-04℄. Tu sta potekala segmentaija in raz-vr²£anje segmentov isto£asno. To smo dosegli z vklju£evanjem GMM modelov v mreºoHMM modelov, s katerimi smo v proesu segmentaije s postopkom Viterbijevega de-kodiranja [Rabiner-89℄ dosegli razdelitev in ozna£itev zvo£nih posnetkov na govorne inne�govorne dele. Razvili smo tudi alternativen pristop, kjer sta potekali segmentaijain razvr²£anje segmentov lo£eno. Tu smo najprej izvajali segmentaijo posnetkov gledena akusti£ne spremembe v signalih, s katero se bomo podrobneje ukvarjali v poglavju 4,nato pa smo razvr²£ali segmente na govor in ne�govor s pomo£jo GMM modelov.Izvedba samostojnih sistemov segmentaije nam je tako omogo£ila razvoj in primerjavo



14 1. Uvodrazli£nih predstavitev zvo£nih signalov, primernih za modeliranje govora in ne�govora.1.3.2.2 Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovPostopki segmentaije zvo£nih posnetkov se lo£ijo glede na namen uporabe in gledena metode, uporabljene pri sami segmentaiji. Pri obdelavi zvo£nih posnetkov infor-mativnih oddaj lo£imo postopke samodejne segmentaije glede na naslednja podro£jauporabe:
• segmentaija po govorih in/ali glede na spremembe akusti£nega ozadja; primernaje za nadaljnjo indeksaijo zvo£nih posnetkov;
• segmentaija po stavkih na podlagi prozodi£ne informaije [Shriberg-00℄ je osnovapostopkom iskanja, detekije in sledenja vsebinam informativnih oddaj;
• segmentaija na govor/²um/glasbo, pri govoru pa ²e na spol govora ali samo nagovor in ne�govor; predstavlja obi£ajno prvi korak pri obdelavi zvo£nega signalav sistemih za samodejne transkripije in podnaslavljanje informativnih oddaj.V disertaiji smo se ukvarjali s segmentaijo zvo£nih posnetkov po govorih in s segmen-taijo na govorne in ne�govorne odseke, ki smo jo predstavili ºe v prej²njem razdelku. Ssegmentaijo posnetkov po stavkih se nismo posebej ukvarjali, £eprav smo prozodi£noinformaijo uporabljali pri razvr²£anju segmentov po govorih, kar bomo predstavili vnadaljevanju.Pri samodejni segmentaiji zvo£nih posnetkov po govorih in/ali glede na spremembeakusti£nega ozadja je osnovna naloga poiskati £asovne meje v zvo£nih signalih, s kate-rimi razdelimo zvo£ne posnetke na segmente glede na zamenjave govorev (ang. speakerhange detetion) in/ali glede na spremembe v akusti£nem ozadju (ang. bakgroundhange detetion). Glede na metode, uporabljene pri tak²ni segmentaiji, razdelimopostopke segmentaije na dve skupini:
• metode segmentaije s predhodnim u£enjem:Tu se v glavnem uporabljajo GMM modeli, v kombinaiji s HMM modeli, ki jihpridobimo na podlagi u£nega materiala, segmentaija pa poteka s prileganjemmodelov na predstavitve zvo£nih posnetkov s postopki dinami£nega programira-nja. Tak²ni so npr. sistemi opisani v [Kemp-00, Gauvain-02, Woodland-02℄. Vzadnjem £asu pa se je uveljavila tudi segmentaija z metodo podpornih vektorjevSVM, [Guo-03, Lu-02℄.
• metode segmentaije s sprotnim odlo£anjem:Tu se na podlagi podobnosti ali razli£nosti dveh sosednjih odsekov odlo£amo, alipostavimo mejo med segmentoma ali ne. Najbolj uspe²ne mere podobnosti, kise uporabljajo pri tak²ni segmentaiji, so simetri£na Kullbak�Leiblerjeva (diver-gen£na, KL2) mera verjetnostne podobnosti [Siegler-97℄, mera LLR [Bonastre-00,Delaourt-01, Mori-01, Ajmera-03℄ in informaijski kriteriji, med njimi najbolju£inkovit Bayesov informaijski kriterij, BIC, [Chen-98, Delaourt-01, Mori-01,



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 15Tritshler-99, Lopez-00, Zhou-00, Vandeatseye-03, Cettolo-05℄. V postopkih se-gmentaije na razli£ne na£ine dolo£amo meje med segmenti v tistih to£kah, kjers posameznimi merami doseºemo lokalne maksimume ali minimume.Podobne metode segmentaije se uporabljajo tudi na drugih raziskovalnih podro£jih,kjer je potrebno dalj²a zaporedja podatkov ali osnovnih enot razdeliti na manj²e odseke.Tako se npr. pri analizi DNA vija£ni uporablja segmentaija s sprotnim odlo£anjem[Li-02℄, kjer mere segmentaije v glavnem temeljijo na meri LLR oziroma na informa-ijskih kriterijih.Vsaka izmed teh metod ima svoje prednosti in pomanjkljivosti. Pri metodah segmenta-ije s predhodnim u£enjem izvajamo segmentaijo z modeli, ki jih predhodno dolo£imona podlagi u£nega materiala. Tako se lahko zgodi, da z njimi ne moremo dovolj do-bro opisati spremenjenih akusti£nih razmer in situaij, ki jih z u£nimi podatki nismouspeli zajeti. To pa posledi£no pomeni slab²o segmentaijo posnetkov v tak²nih pri-merih. Podobno je tudi v primeru postopkov segmentaije na podlagi mer podobnostiali razli£nosti. Tu dolo£amo meje med segmenti na podlagi pragov odlo£itve, ki jihmoramo predhodno dolo£iti. Za to obi£ajno potrebujemo dodatne razvojne zbirkepodatkov, kjer na podlagi optimalnih rezultatov segmentaije nastavljamo pragove od-lo£itve. Bistvena prednost tak²nih postopkov je ravno v tem, da za dolo£itev pragovpotrebujemo manj ustrezno ozna£enih akusti£nih podatkov kot pri u£enju modelovsegmentaije. Zato se te postopke uporablja predvsem v sistemih predhodne obde-lave zvo£nih posnetkov, kjer je potrebno parametre postopkov prilagajati trenutnimrazmeram delovanja.Izkazalo se je tudi, da s postopki segmentaije s sprotnim odlo£anjem dobimo bolj²erezultate segmentaij po govorih [Kemp-00℄. Zato smo se tudi mi v raziskovalnemdelu omejili predvsem na preu£evanje te skupine postopkov. V nadaljevanju bomotako podali pregled dosedanjega dela na tem podro£ju.Najve£ji napredek pri segmentaiji zvo£nih posnetkov sta dosegla Chen in Gopala-krishnan [Chen-98℄, ki sta formulirala problem segmentaije po govorih kot problemizbire med modeli. Tako sta vsak segment predstavila z enimi modelom, kjer sta ugo-tavljala, ali dva posamezna segmenta bolj²e opi²emo z dvema modeloma ali z enimskupnim. Pri tem sta za primerjave med modeli segmentov vpeljala mero BIC. Osnov-nemu kriteriju BIC, ki je bil prvi£ de�niran v [Swartz-76℄, sta dodala ²e en ute-ºni faktor (obi£ajno ozna£en z λ), s katerim sta impliitno de�nirala prag odlo£itveza meje. Uteºni faktor sta dolo£ala na podlagi razvojnih zbirk. V ²tevilnih ekspe-rimentih [Tritshler-99, Kemp-00, Delaourt-01, Mori-01, Vandeatseye-03, Lopez-00,Cettolo-00, Ajmera-04, �ibert-05℄ se je izkazalo, da s pravo izbiro faktorja uteºi znatnoizbolj²amo rezultate segmentaije. Osnovni postopek segmentaije s kriterijem BICsta izbolj²ala Tritshler in Gopinath [Tritshler-99℄, ki sta vpeljala ²tevilne pohitritvepostopka Chena in Gopalakrishnana. Dodatno sta se ukvarjala tudi z detekijo kratkihsegmentov (dolºine manj kot 2 s), ki jih pri segmentaiji s kriterijem BIC teºko mode-liramo. Podobne izbolj²ave so bile predlagane tudi v [Cettolo-05℄, kjer so z razli£nimina£ini oenjevanja kovarian£nih matrik Gaussovih porazdelitev, ki nastopajo v kriterijuBIC, znatno pohitrili postopke in izbolj²ali rezultate segmentaije. Druga£en pristoppohitritve postopkov dolo£anja mej med segmenti s kriterijem BIC je bil predlagan v



16 1. Uvodpostopku DISTBIC [Delaourt-01℄. Osnovna ideja je bila, da bi s hitrim postopkomnajprej dolo£ili kandidate za meje med segmenti, potem pa bi na podlagi kriterija BICizbrali prave meje. V tem primeru je segmentaija potekala v dveh fazah, v prvi fazi seje z razli£nimi merami podobnosti dolo£alo kandidate za meje, v drugi pa s kriterijemBIC izbiralo med njimi. V primeru [Delaourt-01℄ so v prvi fazi uporabljali mero raz-merja logaritma verjetnostne oene levega in desnega odseka (ang. log�likelihood ratio,LLR), v [Zhou-00℄ pa so predlagali uporabo T 2 statistike za dolo£anje kandidatov.Zanimiv eksperiment segmentaije s kriterijem BIC so izvedli tudi v [Vandeatseye-03℄,kjer so z uporabo normaliziranih vrednosti oen kriterija BIC dosegli bolj²e rezultatesegmentaije kot v primeru ne�normaliziranih oen.Kljub temu, da s kriterijem BIC dosegamo najbolj²e rezultate segmentaije in se ga zatoskoraj izklju£no uporablja pri segmentaiji zvo£nih posnetkov po govorih in/ali spre-membah akusti£nega ozadja, je bilo veliko poskusov narejenih tudi z drugimi meramipodobnosti ali razli£nosti. Najve£krat se je v teh primerih uporabljala razdalja KL2[Siegler-97, �ibert-05℄. Obstajajo pa tudi druge mere. Tako je Gish s sod. [Gish-91℄predlagal svojo mero, ki je temeljila na meri LLR in je bila uporabljena tudi pri se-gmentaiji v [Kemp-00℄. Mori in Nakagawa [Mori-01℄ sta predlagala za mero kriterijpopa£enja vektorske kvantizaije (ang. vetor quantisation distortion riterion) in gaprimerjala s kriterijem BIC in mero LLR.V ²tudiji, ki jo je opravil Kemp s sod. [Kemp-00℄, so primerjali razli£ne metode segmen-taije. Ugotovili so, da z metodami, ki temeljijo na predhodnem u£enju modelov, zelonatan£no dolo£imo dejanske meje med segmenti, vendar pri tem detektiramo preve£mej. Ravno obratno pa je veljalo za postopke segmentaije s sprotnim odlo£anjem,kjer zelo dobro oenimo ²tevilo dejanskih mej med segmenti, vendar so te nenatan£nopostavljene, zato so predlagali kombinaijo obeh prinipov segmentaije. Do podob-nih ugotovitev sta pri²la tudi Liu in Kubala [Liu-99℄, ki sta predlagala nov kriterijdolo£anja mej na podlagi samodejno pridobljenih transkripij razpoznavanja govora.V vseh omenjenih postopkih in predlaganih kriterijih je potrebno na nek na£in dolo£atiprag odlo£itve za mejo. To pa predstavlja najve£ji problem postopkov segmentaije.Zato smo se v disertaiji posvetili postopkom, s katerimi bi v najve£ji moºni merizmanj²ali vpliv pragov odlo£itve na rezultate segmentaije v razli£nih pogojih delova-nja.Omeniti moramo ²e, da smo se v okviru raziskovalnega dela doktorske disertaije omejilisamo na segmentaijo zvo£nih posnetkov, vendar se lahko v kombinaiji z video signa-lom izvaja tudi t.i. bimodalna segmentaija posnetkov. Ta je bila uspe²no izvedenav primeru segmentaije po govorih [Iyengar-00℄ ter v primeru detekije in sledenjaposameznim vsebinam televizijskih posnetkov informativnih oddaj [Iurgel-01℄.1.3.2.3 Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaPri razvr²£anju segmentov po govorih gre v bistvu za dolo£anje segmentov, ki pri-padajo istim govorem. Dolo£anje pripadnosti segmentov k govorem pa izvajamo spostopki rojenja.Ve£ina najbolj uspe²nih sistemov s tega podro£ja temelji na hierarhi£nih postopkih



1.3. Pregled podro£ja teme disertaije 17zdruºevanja segmentov v roje. To pomeni, da segmente, ki jih pridobimo pri segmen-taiji zvo£nih posnetkov po govorih, zdruºujemo v skupne roje toliko £asa, doklerz vsakim rojem ne opi²emo natanko enega govora v zvo£nem posnetku. Obi£ajnastrategija rojenja temelji na zdruºevanju segmentov, ki so si med seboj blizu glede namero podobnosti, ki jo uporabljamo. Pri tem moramo dolo£iti ²e, kdaj se z zdruºeva-njem ustavimo. Tako se pri razvr²£anju segmentov po govorih ukvarjamo predvsem spredstavitvami segmentov, ki bi bile primerne za zdruºevanje po govorih, z merami po-dobnosti za zdruºevanje in s kriteriji zaustavitve rojenja. V nadaljevanju bomo podalinekaj temeljnih del s tega podro£ja.Eden izmed prvih poskusov zdruºevanja segmentov po govorih, ki ga je predlagal Jins sod. [Jin-97℄, je bil namenjen prilagajanju govornih modelov na posameznega govora(ang. speaker adaptation) v sistemu za razpoznavanje govora. Tu je bil vsak segmentpredstavljen z modelom ene Gaussove porazdelitve, zdruºevanje segmentov pa je po-tekalo z mero podobnosti, ki je bila predlagana v [Gish-91℄. Kriterij zaustavitve je bilizpeljan kot kombinaija povpre£ne razdalje med pari segmentov znotraj posameznegaroja (ang. within�luster dispersion) na eni strani in faktorja kaznovanja, ki je bilodvisen od trenutnega ²tevila rojev, na drugi strani. Pogoj za zaustavitev rojenja jebil doseºen minimum kriterija zaustavitve. Faktor kaznovanja je bil nujen, saj bi sierminimum kriterija zaustavitve dosegli v primeru, kjer bi vsak roj vklju£eval samo ensegment. Zato so izvajali ²tevilne preizkuse z razli£nimi izbirami faktorjev kaznovanja,vendar sistemati£nih re²itev za dolo£itev kriterija zaustavitve niso podali. Pokazali paso, da z zdruºevanjem segmentov v roje glede na govore in s prilagajanjem modelovgovora na ta na£in znatno izbolj²amo rezultate razpoznavanja govora.Drugi na£in rojenja segmentov je bil predstavljen v [Siegler-97℄, kjer je zdruºevanjesegmentov potekalo glede na Kullbak�Leiblerjevo (KL) razdaljo med segmenti. V po-stopku rojenja je zdruºevanje segmentov v roje potekalo tako, da sta bila dva segmentaali roja (odvisno od koraka rojenja) zdruºena, £e je bila njuna medsebojna KL razdaljapod dolo£enim pragom zdruºevanja, ki so ga podali vnaprej. In ravno ta prag zdruºe-vanja predstavlja najve£ji problem te metode. Zato so bile preizku²ane ²tevilne tehnikedolo£anja praga, vendar sistemati£nih re²itev ni bilo predlaganih.Podobno mero podobnosti za zdruºevanje so predlagali tudi v [Solomono�-98℄, kjerje bil za razvr²£anje segmentov po govorih uporabljen hierarhi£en postopek rojenjas pomo£jo dendrogramov. Dendrogrami zdruºevanja so bili zgrajeni na podlagi dvehmer, mere LLR in razdalje KL. Iskanje optimalnega ²tevila rojev pa je bilo izvedenos pomo£jo kriterija najve£je £istosti rojev (ang. luster purity), ki so ga prav takopredlagali v tem delu.Druga£en na£in razvr²£anja segmentov po govorih je bil predlagan v [Johnson-99℄.Postopek rojenja, ki so ga preizku²ali, je prav tako temeljil na postopkih hierarhi£negarojenja, vendar so tu uporabljali kombinaijo rojenja od zgoraj�navzdol s postopkizdruºevanja. Ideja postopka je bila predvsem vezana na metodo prilagajanja modelovpo govorih v sistemih za razpoznavanje govora z MLLR6 adaptaijo [Johnson-98℄. Vtem primeru so za deljenje in za zdruºevanje rojev uporabljali dve meri, mero AHS76MLLR je kratia za postopek Maximum Likelihood Linear Regression, [Gales-96℄.7AHS je kratia za mero Arithmeti Harmoni Spheriity.



18 1. Uvod[Bimbot-93℄ in mero Gaussove divergene. V prvi fazi se je rojenje izvajalo od zgoraj�navzdol, v drugi pa je potekalo zdruºevanje tistih rojev, ki so se preve£ delili. Kriterijiza zaustavitve postopkov deljenja in zdruºevanja so bili dolo£eni tako, da so z njimimaksimizirali oene Gaussovih verjetnostnih porazdelitev na danih podatkih, kar je biloprimerno za MLLR adaptaijo. Ta postopek razvr²£anja segmentov po govorih je bilvklju£en v sistem za samodejno pridobivanje transkripij informativnih oddaj [Hain-98,Woodland-02℄.Ker sta si problema segmentaije po govorih in zdruºevanja segmentov po govorihzelo podobna, saj se v prvem primeru odlo£amo, ali bomo zdruºili dva segmenta (nebomo postavili meje) ali jih pustili razdruºena (bomo postavili mejo), v drugem papoteka zdruºevanje ve£ segmentov skupaj, se je tudi tu za najbolj u£inkovito merozdruºevanja izkazal kriterij BIC. Ravno tako kot pri segmentaiji, sta ga tudi pri raz-vr²£anju segmentov prva uporabila Chen in Gopalakrishnan [Chen-98℄. Na ta na£insta vsak segment predstavila z enim modelom, s postopkom rojenja pa sta na vsa-kem koraku zdruºevala tiste segmente ali roje, kjer so bile s kriterijem BIC doseºenemaksimalne vrednosti. Postopek zdruºevanja je bil kon£an, ko se je s kriterijem BICpresegel dolo£en prag zdruºevanja, ali ko s kriterijem ni bilo ve£ mogo£e pove£ati BICvrednosti. Tudi tu, se je podobno kot v primeru segmentaije, vpeljal dodaten uteºnifaktor λ, s katerim je bilo mogo£e nadzirati potek zdruºevanja. V ²tevilnih ekspe-rimentih [Tritshler-99, Lapidot-03, Vandeatseye-03, �ibert-05℄ se je izkazalo, da jepotrebno faktor λ dodatno nastavljati in popravljati v primeru razli£nih akusti£nihpogojev v zvo£nih posnetkih.Medtem ko je bilo v ve£ini omenjenih primerov razvr²£anje segmentov po govorihuporabljeno za namene prileganja govornih modelov v sistemih za razpoznavanje go-vora, smo se v disertaiji osredoto£ili k rojenju segmentov zvo£nih posnetkov za na-mene indeksaije. V tem primeru smo postopke rojenja in segmentaije izvajali znamenom strukturiranja informativnih oddaj glede na prisotnost govorev v zvo£-nih posnetkih. Tako ozna£evanje zvo£nih posnetkov je bilo prvi£ predstavljeno vokviru projekta Rih Transription [Fisus-05℄. Tu so v evaluaijah "Who spokewhen" preizku²ali ²tevilne postopke segmentaije in zdruºevanja segmentov po go-vorih. Pri ve£ini postopkov so za glavno mero podobnosti med segmenti uporabljalikriterij BIC [Nguyen-03, Moraru-03b, Reynolds-05℄. V zadnjih evaluaijah pa so se po-javili ºe prvi sistemi, kjer je zdruºevanje segmentov potekalo z metodami, ki se uspe²nouporabljajo pri razpoznavanju govorev. Prvi tak sistem so predlagali v [Barras-04℄,kjer so segmente predstavili z GMM modeli, ki so jih pridobili z MAP adaptaijo splo-²nih modelov govora (ang. universal bakground models, UBM) [Reynolds-95℄. Za merozdruºevanja so uporabili podoben kriterij, kot se uporablja v sistemih za veri�kaijogovorev. V nadaljnjih raziskavah [Zhu-05, Sinha-05℄ so preizku²ali ²e s ²tevilnimi teh-nikami normalizaije akusti£nih predstavitev in z izbolj²avami postopkov pridobivanjaGMM modelov.V okviru disertaije smo razvili in preizku²ali referen£ni postopek, predstavljen v[Chen-98℄, postopek, ki je temeljil na uporabi metod iz razpoznavanja govora [Barras-04,Zhu-05, Sinha-05℄, kjer smo preizkusili razli£ne kriterije zdruºevanja, razvili pa smotudi nov postopek, kjer smo segmente zdruºevali na podlagi akusti£ne in prozodi£neinformaije.



1.4. Pregled vsebine disertaije 191.4 Pregled vsebine disertaijeDisertaija obsega ²est poglavij in en dodatek. V uvodnem poglavju smo natan£nej²eopredelili raziskovalno podro£je in naloge, s katerimi smo se ukvarjali v okviru dok-torskega dela. Ker raziskovalno podro£je teme disertaije vklju£uje ²tevilna podro£jauporabe, so tudi naloge, ki jih re²ujemo, razli£ne. Zato smo najprej podali pregled²ir²ega podro£ja obdelave zvo£nih posnetkov informativnih oddaj z uporabo govornihtehnologij ter vanje ustrezno umestili naloge, s katerimi smo se ukvarjali v na²em raz-iskovalnem delu. V pregledu oºjega podro£ja teme disertaije pa smo podali pregledtemeljnih del, s katerimi se bomo ukvarjali v naslednjih poglavjih.V drugem poglavju bomo tako najprej predstavili dve podatkovni zbirki posnetkovinformativnih oddaj, ki smo ju uporabljali pri razvoju in vrednotenju postopkov se-gmentaije in razvr²£anja segmentov zvo£nih posnetkov. Prva zbirka predstavlja zbirkoinformativnih oddaj v slovenskem jeziku in je bila pridobljena v okviru raziskovalnegadela doktorske disertaije. Namenjena je predvsem razvoju splo²nega sistema za razpo-znavanje govora v slovenskem jeziku. Drugo zbirko smo pridobili v okviru sodelovanjav mednarodnem projektu COST278 in predstavlja prvo ve£jezi£no zbirko posnetkovinformativnih oddaj, namenjeno razvoju postopkov obdelave informativnih oddaj, kiso neodvisni od jezika. V tem poglavju je opisan postopek pridobivanja posnetkovinformativnih oddaj, proes ozna£evanja zvo£nih posnetkov, podana pa je tudi analizain primerjava obeh zbirk.Glavne naloge, ki smo jih re²evali v disertaiji, so opisane v poglavjih 3, 4 in 5. Vtretjem poglavju se ukvarjamo s segmentaijo zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele, v £etrtem s segmentaijo glede na zamenjave govorev in spremembe vakusti£nem ozadju, peto poglavje pa je namenjeno razvr²£anju segmentov po govorihs postopki rojenja.Problem detekije govora v zvo£nih posnetkih v tretjem poglavju predstavimo kot pro-blem segmentaije zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne odseke. Zato se vtem poglavju ukvarjamo v glavnem s primernimi predstavitvami zvo£nih signalov zadetekijo govora in s postopki segmentaije na podlagi teh predstavitev. Predlaganeso ²tiri nove zna£ilke, ki jih pridobivamo neposredno iz transkripij samodejnega raz-poznavanja glasov, in nov postopek segmentaije na podlagi teh zna£ilk. Primerjavastandardnih - akusti£nih in predlaganih - foneti£nih predstavitev zvo£nih posnetkov terrazli£nih postopkov segmentaije je bila izvedena na podatkovnih zbirkah iz drugegapoglavja in je prav tako predstavljena v tem poglavju.V £etrtem poglavju se ukvarjamo predvsem s segmentaijo zvo£nih posnetkov glede nazamenjave govorev. Tu smo izbolj²ali standardni postopek segmentaije s kriterijemBIC tako, da ni ve£ potrebno dolo£ati praga odlo£itve za meje med segmenti vnaprej,ampak se prag odlo£itve dolo£a relativno glede na akusti£ne razmere v obdelovanihposnetkih. Tako sta v £etrtem poglavju predlagani dve metodi segmentaije: postopeksegmentaije z relativno dolo£enim pragom in postopek segmentaije z zdruºevanjemrazli£nih predstavitev zvo£nih posnetkov.Peto poglavje je namenjeno razvr²£anju govornih segmentov k istim govorem. To do-



20 1. Uvodseºemo s postopki rojenja z zdruºevanjem, kjer se ukvarjamo s predstavitvami govornihsegmentov, primernimi za zdruºevanje po govorih, z merami zdruºevanja in kriterijizaustavitve rojenja. Primerjamo tri postopke rojenja: osnovni postopek s kriterijemBIC in akusti£nimi predstavitvami segmentov, postopek, ki temelji na uporabi metodiz razpoznavanja govora, in nov postopek, ki smo ga razvili iz osnovnega postopka z do-dajanjem prozodi£ne informaije. Vrednotenje postopkov je izvedeno v primeru idealnesegmentaije, kjer so bili segmenti ozna£eni ro£no in v primeru samodejne segmenta-ije, kjer je bila segmentaija izvedena s postopki iz prej²njih poglavij. V zadnjem delupoglavja se posve£amo kriterijem zaustavitve rojenja. Predlagamo dva nova kriterija inprimerjamo rezultate razvr²£anja na podlagi teh kriterijev. Ti rezultati predstavljajohkrati tudi kon£ne rezultate samodejnega ozna£evanja informativnih oddaj glede naprisotnost govorev v zvo£nih posnetkih.V zaklju£nem poglavju najprej povzamemo in poudarimo bistvene prispevke, ki smojih predlagali za izbolj²anje postopkov segmentaije in razvr²£anja segmentov. V na-daljevanju pa obravnavamo moºne izvedbe predlaganih postopkov in vklju£evanje vrazli£ne sisteme govornih tehnologij, kjer se osredoto£imo na izvedbo sistema za samo-dejno indeksaijo zvo£nih posnetkov informativnih oddaj.V dodatku A podrobneje opi²emo razdelitev zvo£nih posnetkov informativnih oddaj izzbirk SiBN in COST278 na u£ne, razvojne in testne mnoºie, ki smo jih uporabljali vposameznih preizkusih postopkov iz disertaije.



2 Podatkovne zbirke zvo£nihposnetkov informativnih oddaj
2.1 Pridobivanje podatkovnih zbirk informativnih oddaj2.2 Slovenska zbirka informativnih oddaj SiBN2.3 Ve£jezi£na zbirka informativnih oddaj COST2782.4 Zaklju£ekV tem poglavju bomo predstavili in primerjali dve podatkovni zbirki posnetkov in-formativnih oddaj: slovensko zbirko SiBN in ve£jezi£no zbirko informativnih oddajCOST278. Zbirka SiBN je bila namensko pridobljena za potrebe doktorske disertaijein je ozna£ena tako, da jo bomo lahko uporabili tudi za izgradnjo razli£nih sistemov zasamodejno razpoznavanje govora. Poleg posnetkov informativnih oddaj smo pridobiliin ustrezno pripravili tudi jezikovni korpus informativnih oddaj, ki je pridruºen osnovnizbirki SiBN. Ve£jezi£na jezikovna zbirka informativnih oddaj COST278 pa je bila pri-dobljena v okviru mednarodnega sodelovanja v projektu COST278. Sestavljena je izusklajeno ozna£enih zvo£nih posnetkov informativnih oddaj v devetih evropskih jezikihin je primerna za razvoj in vrednotenje postopkov govornih aplikaij, ki so neodvisne odjezika. Zaradi raznolikosti zbranih posnetkov jo lahko uporabljamo tudi za vrednotenjeneob£utljivosti postopkov v razli£nih pogojih delovanja. V okviru doktorske disertaijesmo ravno zaradi spei�£nih lastnosti obeh podatkovnih zbirk izvajali eksperimente naobeh zbirkah. S tem smo lahko bolj objektivno oenjevali in primerjali u£inkovitostposameznih postopkov v razli£nih pogojih delovanja.
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22 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddaj2.1 Podatkovne zbirke informativnih oddajKer so informativne oddaje v ve£ini primerov sestavljene iz razli£nih multimedijskihvsebin, so tudi podatkovne zbirke informativnih oddaj sestavljene iz razli£nih tipovpodatkov, ki jih je potrebno ozna£iti in uskladiti med seboj. Kak²ne podatke in kolikojih potrebujemo, pa je odvisno od sistemov, ki jih na£rtujemo, in nalog, ki jih re²ujemo.Tako se v primeru podatkovnih zbirk informativnih oddaj, ki jih uporabljamo za ra-zvoj sistemov govornih tehnologij oziroma ²ir²e jezikovnih tehnologij, omejimo na dvaosnovna tipa podatkov: govorne in tekstovne podatke. Govorne podatke pridobivamopredvsem na podlagi zvo£nih posnetkov, ki jim po potrebi (£e je mogo£e) pridruºimo²e video posnetke. Zbrane posnetke ustrezno ozna£ujemo in usklajujemo med seboj.Stopnja ozna£evanja posnetkov je odvisna od namena in uporabe zbirke. Obi£ajno se vtak²nih zbirkah poleg osnovnih tekstovnih prepisov govora ozna£uje ²e zna£ilnosti go-vora, tip govora, akusti£na ozadja, vsebino govora ipd. Zato v tem primeru govorimo,da smo osnovno informaijo tekstovnega prepisa govora obogatili z dodatno govornoinformaijo (ang. rih transriptions). Skupaj z govorno informaijo obi£ajno tak²nezbirke vsebujejo ²e tekstovne podatke, ki so predstavljeni z velikimi korpusi besedilsorodnih vsebin, kot so vsebine, ki so zajete v govornih posnetkih informativnih oddaj.Oboje skupaj lahko ²tejemo za podatkovno zbirko informativnih oddaj (ang. broad-ast news speeh database), ki jo uporabljamo kot govorno zbirko za razvoj aplikaijgovornih tehnologij.Posebnost tak²nih govornih zbirk je v tem, da niso na£rtovane in se mo£no razlikujejood namensko pridobljenih govornih zbirk. Osnovne razlike lahko strnemo na naslednjapodro£ja:
• akusti£ne lastnosti posnetkov: govorni posnetki v namenskih zbirkah so prido-bljeni obi£ajno v nadzorovanih akusti£nih pogojih, posnetki informativnih oddajpa zaradi narave pridobivanja novi v razli£nih akusti£nih pogojih;
• tip govora: v namenskih zbirkah je obi£ajno zajet en tip govora (bran govor,lo£eno izgovorjene besede,. . . ), v informativnih oddajah je prisotno ve£ tipovgovora (bran, spontan, £ustven, govor, ne�govor, . . . );
• govori: v namenskih zbirkah imamo obi£ajno manj²e ²tevilo govorev, ki soenakomerno zastopani, nimamo tujih govorev; pri zbirkah informativnih oddajimamo ve£je ²tevilo govorev, ki so zelo neenakomerno zastopani, prisotna jerazli£na kvaliteta govorne artikulaije, imamo tudi znatno ²tevilo tujih govorevipd.;
• jezik: v namenskih zbirkah imamo obi£ajno tematsko omejene vsebine govora,kar posledi£no pomeni sorazmeroma majhna besedi²£a in temu primerno dobrejezikovne modele govora; v primeru informativnih oddaj imamo razli£ne vsebine,posledi£no velika besedi²£a, tuj govor, razli£ne dialekte, . . .Ravno zaradi kompleksnosti podatkov in zaradi velikih koli£in razli£nih informaij,ki so vsebovane v govornih in tekstovnih podatkih, predstavljajo podatkovne zbirke



2.1. Podatkovne zbirke informativnih oddaj 23informativnih oddaj velik izziv za zbiranje, ozna£evanje in usklajevanje razli£nih tipovpodatkov, ki jih lahko pridobivamo iz informativnih oddaj. Po drugi strani ravno zaraditeh lastnosti in moºnosti sprotnega raz²irjanja zbirk z novimi podatki predstavljajozbirke informativnih oddaj skoraj neomejen vir podatkov, primernih za izgradnjo inrazvoj sistemov z razli£nih podro£ij govornih tehnologij. Tipi£no govorne podatke zatak²ne zbirke pridobivamo iz radijskih in televizijskih informativnih oddaj, tekstovnimaterial pa iz dnevnega £asopisja oziroma preko informaijskih portalov iz medmreºja.Pridobivanje in ozna£evanje ve£jih govornih podatkovnih zbirk informativnih oddajse je konem devetdesetih let prej²njega stoletja za£elo z namenom, da bi pridobilidovolj govornih podatkov za izgradnjo ve£jih sistemov za razpoznavanje govora, ki bibili primerni za razpoznavanje splo²nega govora v razli£nih akusti£nih pogojih. Prvauporaba tak²nih sistemov je bila usmerjena k samodejnemu pridobivanju tekstovnihprepisov zvo£nih posnetkov informativnih oddaj [Woodland-02, Beyerlein-02, Chen-02,Gauvain-02℄. Z razpoznavanjem in vklju£evanjem dodatne informaije osnovnim (sa-modejnim) tekstovnim prepisom govora je bil omogo£en tudi razvoj novih sistemovza samodejno pridobivanje, sledenje in indeksaijo razli£nih vsebin informativnih od-daj [Wayne-00℄, ki smo jih pregledali ºe v uvodnem poglavju. Osnova za razvoj razli£nihpostopkov obdelave zvo£nih posnetkov, ki so vklju£ene v tak²ne sisteme, so pravilnopridobljene in ustrezno ozna£ene podatkovne zbirke. Zato smo tudi mi za£eli z razvo-jem in pridobivanjem tak²nih zbirk.V nadaljevanju bo tako predstavljena podatkovna zbirka informativnih oddaj v sloven-skem jeziku � SiBN in ve£jezi£na zbirka COST278. V okviru doktorske disertaije smoobe zbirki uporabljali za razvoj in vrednotenje postopkov detekije govora, segmenta-ije in razvr²£anja segmentov po govorih za namene indeksaije zvo£nih posnetkov.Medtem ko je bila zbirka SiBN zasnovana ²ir²e za razvoj LVCSR sistemov, je bilazbirka COST278 namenjena ravno postopkom, s katerimi smo se ukvarjali v okviruna²ega raziskovalnega dela. Ker sta bili obe zbirki enako zasnovani, bomo tako najprejpredstavili, kako smo zajemali in ozna£evali posnetke informativnih oddaj in kateraorodja smo pri tem uporabljali, v nadaljevanju pa bomo podali podrobnej²o analizoobeh zbirk.2.1.1 Pridobivanje podatkovnih zbirk informativnih oddajV tem razdelku bomo opisali skupne zna£ilnosti obeh podatkovnih zbirk, opisali po-tek ozna£evanja zvo£nih posnetkov ter predstavili orodja za pretvorbo med razli£nimiformati transkripij in za preverjanje transkripij, ki smo jih razvili vzporedno z ozna-£evanjem podatkov.Kljub temu da sta bili obe zbirki zasnovani za razli£ne namene, je osnovna strukturaobeh zbirk enaka. Obe zbirki vsebujeta zvo£ne in video posnetke samo televizijskihinformativnih oddaj iz razli£nih televizijskih postaj, ki so bile posnete v razli£nih ob-dobjih. Zbirka SiBN je bila zasnovana ²ir²e in poleg govornega materiala vklju£uje ²etekstovni material, ki smo ga pridobili z zbiranjem besedil za podnaslavljanje informa-tivnih oddaj preko teleteksta.



24 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajKer je razvoj obeh zbirk potekal skoraj so£asno, smo pri obeh zbirkah uporabili enakapravila za pridobivanje in ozna£evanje zvo£nih posnetkov ter za usklajevanje z videoposnetki. Glavna razlika je bila v namenu uporabe obeh zbirk. Zbirka COST278 je bilazasnovana tako, da je vsaka partnerska skupina, ki je sodelovala pri izdelavi zbirke, pri-spevala 3 ure posnetkov informativnih oddaj v svojem jeziku in je bila tako namenjenapredvsem razvoju postopkov obdelave informativnih oddaj, ki so neodvisne od jezika.Skupaj smo tako dobili 30 ur posnetkov v devetih jezikih. Zbirka SiBN pa trenutnovsebuje 34 ur posnetkov informativnih oddaj v slovenskem jeziku in je namenjena pred-vsem izgradnji splo²nega sistema za razpoznavanje govora v slovenskem jeziku. Drugapomembna razlika med zbirkama je tudi v raznolikosti posnetkov. V zbirki COST278so zbrani posnetki informativnih oddaj razli£nih TV postaj, kar posledi£no pomenive£jo vsebinsko in strukturno pestrost zbranih posnetkov. Posnetki zbirke SiBN pavsebujejo informativne oddaje samo ene TV postaje, kar pomeni, da so podatki boljhomogeni in posnetki podobno strukturirani. Tako lahko zaklju£imo, da so v zbirkiSiBN zbrani podatki jezikovno, vsebinsko in strukturno bolj homogeni, namen zbirkeCOST278 pa je bil ravno nasproten, in sier uskladiti in poenotiti transkripije infor-mativnih oddaj iz razli£nih zbirk, ki bi bile jezikovno, vsebinsko in strukturno £im boljraznolike.Ravno zato smo v vseh na²ih eksperimentih uporabljali obe zbirki: zbirko SiBN zaprimerjanje postopkov v primeru bolj homogenih posnetkov, zbirko COST278 pa zatestiranje neob£utljivosti postopkov v razli£nih pogojih delovanja.2.1.2 Ozna£evanje zvo£nih posnetkov informativnih oddajBistveni element vsake take podatkovne zbirke so ustrezne transkripije1 zvo£nih po-snetkov informativnih oddaj. Proes pridobivanja transkripij zvo£nih posnetkov ime-nujemo ozna£evanje zvo£nih posnetkov. Za razliko od namenskih govornih zbirk je vprimeru informativnih oddaj ozna£evanje posnetkov najbolj zahtevno opravilo, saj jepotrebno posnetke ozna£iti in dokumentirati na razli£nih nivojih, uskladiti oznake zarazli£ne (ne)govorne in (ne)jezikovne pojave in zaradi velike koli£ine podatkov organi-zirati ozna£evanje in preverjanje transkripij v ve£ fazah.Obi£ajno transkripije zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, ki jih zbiramo v podat-kovnih zbirkah, vklju£ujejo naslednje elemente ozna£evanja:struktura oddaje: Osrednje informativne oddaje so obi£ajno sestavljene iz ve£ lo-£enih sklopov novi, ki se nana²ajo na dolo£ena podro£ja informaij: politi£nenovie (mednarodne, notranje�politi£ne) lokalne novie (regijske informaije, £rnakronika ipd.), �nan£ne, kulturne, ²portne novie, vremenske napovedi ipd. Vsakainformativna oddaja je tako lahko sestavljena iz ve£ lo£enih pododdaj oziromaiz ene oddaje, ki je osredoto£ena samo na dolo£eno informativno podro£je. Pre-hodi iz enega sklopa novi k drugemu so obi£ajno povezani z zna£ilnimi avdio-1Transkripije zvo£nih posnetkov informativnih oddaj ne vklju£ujejo samo tekstovnega prepisagovora, ampak ²e druge oznake, ki jih je potrebno pridobivati v proesu ozna£evanja in bodo pred-stavljeni v nadaljevanju. Transkripije zvo£nih posnetkov informativnih oddaj v tem poglavju takopomenijo v eloti ozna£ene posnetke informativnih oddaj in ne zgolj tekstovnih prepisov govora.



2.1. Podatkovne zbirke informativnih oddaj 25vizualnimi efekti, ki najavljajo naslednjo oddajo oziroma zaklju£ujejo prvo. Pra-vimo jim televizijske ²pie. Znotraj posameznih sklopov novi so zaporedomananizana poro£ila o noviah, ki so lahko dodatno opremljena s komentarji, in-tervjuji, anketami, lahko pa gre tudi za soo£enja ve£ govorev o dolo£eni temi.Vsako novio tako lahko opremimo z informaijo o tipu novie (poro£ilo, komen-tar, intervju, anketa, soo£enje), o £asu in kraju dogajanja ter o akterjih in odogajanju novie. Dodatno lahko novie razvrstimo ²e, h kateremu sklopu novipripadajo. Ozna£evanje novi mora biti usklajeno, pri tem pa obi£ajno sledimovnaprej pripravljenim ali pridobljenim strukturam novi, ki so zna£ilne za dolo-£eno informativno oddajo ali TV postajo.Tako ozna£ene novie informativnih oddaj lahko uporabimo za razvoj sistemovza detekijo in sledenje vsebinam informativnih oddaj (ang. topi detetion andtraking).govori: Obi£ajno je pri informativnih oddajah struktura govorev zelo pestra. Infor-mativne oddaje vsebujejo veliko ²tevilo govorev, ki prispevajo zelo malo govora,kar je posledia ²tevilnih novi in razli£nih novinarjev, ki poro£ajo o noviah, terakterjev novi. Po drugi strani pa imamo nekaj govorev z izredno veliko koli£inogovora. To so voditelji informativnih oddaj, ki povezujejo, napovedujejo oziromaprebirajo poro£ila o noviah. Obi£ajno tudi vodijo soo£enja in intervjuje v TVstudijih. Ker so to obi£ajno ²olani govori in prebirajo ºe vnaprej pripravljenobesedilo, je njihov govor zelo kvaliteten in jezik izbran. V drugo skupino sodijonovinarji, ki poro£ajo ali komentirajo posamezne novie. Ti prav tako prispevajoenako kvaliteten govor in jezik, vendar v manj²i koli£ini, govorev pa je ve£ kot jevoditeljev. V zadnjo skupino sodijo predvsem govori, ki niso novinarji, ampakakterji novi. Vsak tak govore prispeva izredno malo govornih podatkov, takonjihov govor kot jezik pa sta zelo pestra.Pri ozna£evanju govorev obi£ajno poleg osnovne identi�kaije o govorih ozna£u-jemo ²e spol govora, kvaliteto govora in jezika posameznega govora ter kvalitetoposnetkov zvo£nih podatkov.govor in jezik: Govor in jezik sta v informativnih oddajah izredno pestra. To je pred-vsem posledia strukture govorev, ki so vklju£eni v informativne oddaje. Prvoskupino govora prispevajo govori, ki poro£ajo in komentirajo novie, drugo pasestavlja govor akterjev novi. Kot smo ºe povedali v prej²njem primeru, no-vinarji in voditelji prispevajo zelo kvaliteten, ostali govori pa manj kvalitetengovor in jezik. V prvi skupini imamo tako preteºno bran govor s teko£o izgovor-javo, skoraj brez napak in dobro artikuliran; jezik je izbran brez pogovornih innare£nih besed, stavki so dobro strukturirani. V drugi skupini pa je zajet govoriz realnega sveta, kar pomeni, da imamo tu od branega do povsem spontanegagovora, jezik je v glavnem pogovorni, v primeru lokalnih novi je veliko nare£negagovora, veliko je negovornih in nejezikovnih elementov, ki so posledia neizku²e-nosti in nepripravljenosti nastopanja govorev pred mikrofonom. Tudi strukturajezika je preej prosta, ve£ je odsekanih in novih sestavljenih besed, nedokon£anihstavkov ipd. Poleg tega imamo v informativnih oddajah tudi veliko doma£ih intujih lastnih imen, novih imen za nove dogodke in stvari, krati, raznih rezulta-tov ipd., kar predstavlja veliko teºavo za ozna£evanje in jezikovno modeliranje



26 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajinformativnih oddaj. Dodatna posebnost informativnih oddaj je tudi v tem, davsebujejo tudi govor v tujih jezikih, ki ga obi£ajno ne ozna£ujemo.Prav zaradi ²tevilnih govornih in jezikovnih lastnosti govora informativnih od-daj predstavlja ozna£evanje govora najteºji del v proesu ozna£evanja. Tu polegosnovnih tekstovnih prepisov govora ozna£ujemo ²e ²tevilne negovorne in neje-zikovne elemente v govoru, kot so razni medmeti, nedokon£ane in nove besede,napa£ne izgovorjave, govorne napake ipd. Da bi zagotovili usklajenost ozna£e-vanja, je potrebno ravno zaradi teh elementov dodatno preverjati transkripijein usklajevati vse oznake. Pri transkripijah govora dodatno ozna£ujemo tuditip govora in kvaliteto jezika. Govor v tujih jezikih pa obi£ajno ne ozna£ujemo,ampak ga samo identi�iramo.ostali elementi: Sem spada ozna£evanje vseh ostalih elementov, ki ne sodijo v nobenoizmed zgornjih skupin. Tu predvsem mislimo na ozna£evanje ne�govornih poja-vov v zvo£nih posnetkih. Sem spada ozna£evanje kvalitete akusti£nega ozadjaoziroma ozna£evanje akusti£nih dogodkov, ki so sli²ni v ozadju govornih posnet-kov, kot so razni ²umi ali glasba v ozadju, ozna£evanje prekrivajo£ega govoraipd.Poleg tega ozna£ujemo tudi odseke televizijskih ²pi in identi�iramo dele in-formativnih oddaj, ki jih obi£ajno ne ozna£ujemo, kot so reklamni bloki, dalj²ipremori, razne prekinitve ipd. Tudi v tem primeru je potrebno zagotoviti uskla-jeno ozna£evanje vseh teh elementov.V primeru zbirk SiBN in COST278 smo ozna£evali posnetke informativnih oddaj vskladu s pravili, ki jih je predpisalo zdruºenje LDC2 [LDC-00℄ in so jih uporabljalitudi za ozna£evanje posnetkov zbirk v projektu Hub-4 [Gra�-02℄. V obeh primerihsmo ozna£evali vse prej na²tete elemente TV informativnih oddaj. Za ozna£evanje smouporabljali orodje Transriber [Barras-01℄, ki je prikazano na sliki 2.1.S tem orodjem smo pridobivali transkripije zvo£nih posnetkov informativnih oddaj,ki so bile organizirane hierarhi£no glede na naslednje osnovne elemente ozna£evanja:oddaja (ang. episode) : Tu smo ozna£evali osnovne lastnosti informativne oddaje:datum posnetka, ime oddaje, TV postajo in identi�kaijo informativne oddaje.sekija (ang. setion) : Sekija predstavlja vsebinsko enovit del informativne od-daje. Informativna oddaja je obi£ajno razdeljena na ve£ sekij, ki vklju£ujejo triskupine vsebin. V prvo skupino spadajo vsi neozna£eni deli informativnih oddaj(ang. notrans), kot so reklamna sporo£ila, televizijske ²pie (ang. jingles) indalj²i ne�govorni deli. Drugo skupino predstavljajo vse najave v oddaji(ang. �l-ler), ki vklju£ujejo razli£ne preglede vsebin informativnih oddaj, napovedi novi,uvodne in zaklju£ne dele oddaj ipd. Zadnjo skupino pa tvorijo posamezne novieinformativnih oddaj. Tu smo ozna£evali osnovni tip novie (poro£ilo, komentar,intervju, soo£enje), podro£je vsebine (mednarodne, doma£e, lokalne novie, �-nane, kultura, ²port, . . . ) ter osnovne podatke o novii (£as in kraj dogajanja,2Lingusti Data Consortium, http://www.ld.upenn.edu/
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Slika 2.1: Transriber: orodje za ozna£evanje zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, ki smoga uporabljali pri ozna£evanju posnetkov zbirk SiBN in COST278.akterje novie, opis dogodka). Pri ozna£evanju novi smo upo²tevali hierarhi£nolestvio razvrstitve podro£ij vsebin, ki smo jo vnaprej dolo£ili.odsek govora (ang. speaker turn) : Tu je zajet govor enega samega govora.Ozna£be govora in kvalitete govora bomo opisali v nadaljevanju.segment (ang. segment) : Predstavlja osnovni odsek transkripije. Obi£ajno vklju-£uje odsek govora enega govora, ki je lo£en z dalj²im premorom ali vzdihom(izdihom) govora, ko tvori nov stavek ali del povedi. V redkih primerih pa je vsegmentih zajet tudi prekrivajo£ govor dveh ali ve£ govorev. Po kak²nih pravilihsmo dolo£ali segmente, bo opisano v nadaljevanju.Osnovni elementi ozna£evanja odsekov govorev so zbrani v tabeli 2.1. Ozna£evanjeodsekov govorev je vklju£evalo tri glavne skupine ozna£b: elemente govora, jezikgovora in kvaliteto govora. Dodatno smo ozna£evali tudi akusti£no ozadje govorapri posameznem govoru, ki pa se je lahko spreminjalo znotraj posameznega odseka.Obi£ajno je £asovna razporeditev in trajanje akusti£nih ozadij neodvisno od govorav ospredju, zato je potrebno voditi dva £asovna toka ozna£itev: v prvem ozna£ujemogovor, v drugem pa spremembe v akusti£nem ozadju. Usklajevanje in zdruºevanje obehtokov ozna£itev predstavlja dodaten problem pri nadaljnji obdelavi transkripij in gabomo predstavili v nadaljevanju. Osnovno pravilo pri zdruºevanju je, da se akusti£naozadja lahko spreminjajo znotraj enega odseka govorev, ne morejo pa se raztezati£ez enega ali ve£ odsekov. Kot je razvidno iz tabele 2.1, smo ozna£evali 9 osnovnih



28 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajTabela 2.1: Osnovni elementi ozna£evanja odsekov govorev.element oznakegovore: oznaka govora ime_priimek, neznani_id_nngovore: spol mo²ki/ºenski/neznanijezik: naglas govora <opis>jezik: dialekt materni/nematerni jezikgovor: tip govora bran/spontan govorgovor: kvaliteta posnetka visoka/srednja/nizkagovor: kanal posnetka studio/telefonozadje: akusti£no ozadje posnetka £isto/glasba/govor/ostaloelementov odsekov govorev. Pri oznakah govorev smo morali poenotiti identi�kaijegovorev v elotni zbirki posnetkov informativnih oddaj. Pri tem smo morali bitipozorni na oznake neznanih govorev, ki smo jih ozna£evali z neznani_id_nn, pri £emersmo morali uskladiti zaporedne ²tevilke nn govorev po eli zbirki. Pri spolu govorasmo dodali tudi kategorijo neznani, v katero smo vklju£ili govor otrok in starej²ihljudi, kar je obi£ajna praksa tudi v ostalih zbirkah [Federio-00, Meinedo-03a℄. Prijeziku govora smo beleºili posebnosti posameznih govorev. Posebna kategorija jebila namenjena govorem, ki so govorili v jeziku, ki ni njihov materni jezik3. Prigovornih elementih govora smo oenjevali tip govora: brani ali spontani govor. Kotbran govor smo ozna£evali govor voditeljev informativnih oddaj in novinarjev, ki sobrali poro£ila oziroma komentarje o noviah. Kot spontan govor pa smo ozna£evalipredvsem govor akterjev novi, govor pri soo£enjih v informativnih oddajah, intervjuje,govor pri anketah ipd. Kvaliteto posnetkov smo dolo£ali glede na pogoje prikazanev tabeli 2.2. Nizka kvaliteta posnetkov se v obeh primerih iz tabele 2.2 nana²a naTabela 2.2: Ozna£evanje kvalitete in kanala posnetka v odsekih govorev.kanal posnetkastudio telefonfrekv. ²irina > 4kHz frekv. ²irina < 4kHzkvaliteta posnetka nizka velik ²um kanala nerazumljiv govorsrednja govor v zunanjem okolju razumljiv govorvisoka studijska kvaliteta govora £ist govorposnetke, ki so bili pridobljeni v teºavnih akusti£nih pogojih in je bil zato govor teºkorazumljiv. Srednja kvaliteta posnetkov je pomenila ²e vedno slabe akusti£ne pogojezajema posnetkov, vendar je bil govor na posnetkih dobro razumljiv. To je v primerustudijske kvalitete kanala pomenilo zajemanje posnetkov v ne�studijskih razmerah, vprimeru telefonskih posnetkov pa smo s tem opisovali razumljiv govor s prisotnostjoizrazitega ²uma kanala. Najvi²ja kvaliteta oziroma visoka kvaliteta posnetkov se je vobeh kanalih nana²ala na posnetke, kjer je bil zajet zelo kvaliteten, £ist govor brez3To je bil jezik transkripije, ki smo ga ozna£evali, ampak govore ni izhajal iz govornega podro£jatega jezika.



2.1. Podatkovne zbirke informativnih oddaj 29zaznavnih ²umov, ki bi bili posledia delovanja kanala.Osnovni elementi ozna£evanja so bili segmenti. Vsak odsek govora je bil tako sesta-vljen iz enega ali ve£ segmentov govora govora iz enega odseka. Osnova za dolo£evanjemej med segmenti so bili premori med govorom, ki nastanejo v glavnem zaradi diha-nja govora med govorjenjem. Pravilo za dolo£itev segmentov v obeh zbirkah je bilonaslednje. �e je premor med govorom trajal manj kot 0.5 s, meje med segmentomanismo ozna£evali, £e je bil premor dolg med 0.5 in 1.5 s, smo ozna£ili eno mejo medsegmentoma, ki je bila postavljena na sredino podro£ja premora oziroma na za£etekali kone vdiha ali izdiha govora (ang. inspiration, expiration event). �e je bilo po-dro£je premora dalj²e od 1.5 s, smo ozna£ili dve meji med segmentoma (na vsakemkonu podro£ja), vmesno podro£je pa smo ozna£ili kot premor. Segmenti so v glavnemvsebovali stavke govora posameznega govora in obi£ajno niso bili dalj²i od desetihsekund. Osnova pri ozna£evanju segmentov so bili tekstovni prepisi govora. Pri temsmo se drºali priporo£il zdruºenja LDC, ki smo jim dodali ²e svoja pravila ozna£evanja.Tako smo dodatno ozna£evali ²e:
• lastna imena z znakom ^ pred imenom,
• kratie z znakom � ali z ~, odvisno od na£ina izgovorjave; z znakom � smoozna£evali kratie, ki so bile izgovorjene kot ena beseda, z znakom ~ pa kratie,ki so bile £rkovane,
• tuje besede ali besedne zveze, ki smo jim dodali oznake o jeziku in po potrebiozna£ili ²e izgovorjavo,
• ²tevila in ²tevilske oznake: vsa ²tevila smo pretvorili v besedne oblike, ²tevil-ske oznake, kot so ²portni rezultati, �zikalne in matemati£ne koli£ine, �nan£nevrednosti ipd. smo zapisali, kot so bile izgovorjene,
• ne�besedne elemente: medmete smo poenotili in ozna£evali v oglatih oklepajih [℄,nepravilno izgovorjene besede smo ozna£ili in dodali ²e izgovorjave, nedokon£aneali odrezane besede smo ozna£ili z znakoma + in -, odvisno, ali je bila besedaodrezana na za£etku ali konu,
• ne�govorne elemente: poenotili smo oznake za vse pri£akovane ne�govorne pojave(smeh, jok, aplavz, ²elestenje papirja, zvoke pri zamenjavi mikrofona in ²e drugezvoke v ozadju).Pri ozna£evanju govora v tujem jeziku smo ozna£evali samo elemente govora in kva-litete govora, nismo pa ozna£evali tekstovnih prepisov govora.Na sliki 2.1 si tako lahko ogledamo ve£ino elementov ozna£evanja zvo£nih posnetkovinformativnih oddaj. V orodju Transiber je delovno okolje razdeljeno na dva dela:spodnji del je namenjen postavljanju mej med segmenti in odseki govorev, zgornji delpa je namenjen izdelavi transkripij. V spodnjem delu lepo vidimo del strukture tran-skripije ene informativne oddaje. Prva vrstia pod signalom je namenjena ozna£evanjuakusti£nega ozadja v posnetkih (v na²em primeru imamo ve£inoma £ist posnetek, razengovora v ozadju (speeh) na enem delu). Druga vrstia ozna£uje sekijo, ki je v na²em



30 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajprimeru namenjena novii o Evropski uniji. Vrstia pod njo prikazuje odseke govorev.Tu so prikazane samo identi�kaije govorev, ki so v na²em primeru kar imena govor-ev. Za vpisovanje vseh ostalih elementov odsekov je potrebno odpreti posebno okno.Zadnja vrstia v spodnjem oknu je namenjena oznakam osnovnih segmentov. Zgornjeokno pa je namenjeno predvsem vpisovanju osnovnih elementov transkripije. Tudiv tem oknu lahko vidimo vse elemente ozna£evanja. Glavni del zavzemajo tekstovniprepisi govora z vsemi dodatnimi elementi, ki smo jih ºe opisali.Tu moramo ²e omeniti, da orodje Transiber omogo£a izdelavo transkripij v razli£nihkodnih formatih. Tako so bile vse govorne transkripije v zbirkah SiBN in COST278izdelane v naionalnih kodnih formatih, kasneje pa so bile pretvorjene v format Uniode(UTF-8).Proes ozna£evanja posnetkov v obeh zbirkah je potekal v ve£ fazah. Kot smo ºe ome-nili, je zbirka COST278 sestavljena iz razli£nih posnetkov informativnih oddaj izbranihiz osnovnih zbirk posnetkov. Zato je bilo pri zbirki COST278 potrebno samo uskladitiin poenotiti ºe pripravljene transkripije. Tako je vsaka skupina, ki je prispevala svojeposnetke, uskladila transkripije, da so ustrezale predpisom ozna£evanja, ki smo jihºe opisali v tem razdelku. Posebna pozornost pa je bila namenjena predvsem izvedbisegmentaije posnetkov in usklajevanju oznak za ne�govorne in ne�besedne elemente.Pri zbirki SiBN je potekal proes ozna£evanja od za£etka. Potrebno je bilo ozna£itivse potrebne elemente transkripij. Zato je bilo ozna£evanje posnetkov organizirano vve£ fazah. V prvi fazi je potekala segmentaija oziroma razdelitev zvo£nih posnetkovinformativnih oddaj glede na osnovne elemente transkripije. Tu je bilo potrebno do-lo£iti meje med osnovnimi segmenti, odseki govorev in sekijami.V drugi fazi je bilo potrebno izvesti natan£ne prepise govora z vsemi dodatnimi ozna-kami, ki smo jih opisali pri ozna£evanju segmentov. To je bil najbolj zahteven delpostopka ozna£evanja, saj je bila potrebna velika natan£nost ozna£evanja in je bilo po-trebno upo²tevati veliko pravil za dolo£itev oznak. Obi£ajno je to tudi £asovno najboljpotraten del postopka ozna£evanja. Zato smo si v primeru informativnih oddaj zbirkeSiBN pomagali z delnimi tekstovnimi prepisi, ki smo jih pridobili preko teleteksta izbesedil namenjenih podnaslavljanju informativnih oddaj. S tem smo znatno pohitriliproes ozna£evanja osnovnih govornih segmentov.V tretji fazi je bilo potrebno dolo£iti oznake za odseke govorev in ozna£iti sekije infor-mativnih oddaj. Identi�kaijo govorev in kategorizaijo vsebin novi je bilo potrebnouskladiti s seznami, ki so bili vnaprej pripravljeni in so se sprotno dopolnjevali. V pri-meru novih govorev je bilo potrebno njihovo identiteto ugotoviti iz video posnetkov,sier je govore dobil oznako neznani in ustrezno identi�kaijsko ²tevilko. V primerunovih vsebin pa je bilo potrebno dolo£iti oznake novie po pravilih, ki smo jih ºe opisali.Zadnji fazi sta bili namenjeni preverjanju transkripij. �etrta faza je bila namenjenapreverjanju tekstovnih prepisov in ustreznih oznak vseh elementov ozna£evanja. Petafaza pa je bila namenjena preverjanju usklajenosti oznak znotraj transkripije posnetkainformativne oddaje in usklajevanju oznak med vsemi transkripijami razli£nih infor-mativnih oddaj, ki so zajete v zbirki.Proes ozna£evanja ene ure informativne oddaje zbirke SiBN je tako zahteval pribliºnood 12 do 15 ur dela izku²enih ozna£evalev, dodatne 2 do 3 ure dela pa je bilo potrebno



2.1. Podatkovne zbirke informativnih oddaj 31vloºiti za preverjanje pravilnosti transkripij.2.1.3 Orodja za nadaljnjo obdelavo transkripij zvo£nihposnetkov2.1.3.1 Pretvorba transkripij v format STMTranskripije, ki smo jih pridobili z orodjem Transriber, so zapisane v osnovnemformatu XML. Za nadaljnjo uporabo transkripij pa je bilo potrebno zapise XMLoznak prilagoditi postopkom, ki smo jih razvijali. V okviru projektov Hub-4 in RihTransriptions je potekalo vrednotenje postopkov na podlagi formata STM, ki ga jepredpisala organizaija NIST 4 [Gra�-02℄. Zato smo se tudi mi odlo£ili, da za osnovnirazvojni format transkripij v obeh zbirkah uporabljamo format STM.Format STM je bolj enostaven od formata XML de�niranega z orodjem Transriber.Osnovni element ozna£evanja v formatu STM je govorni odsek posnetka enega govora,kjer se akusti£ne lastnosti signala ne spreminjajo. S transkripijami v formatu STMtako razdelimo zvo£ne posnetke na osnovne segmente, pri katerih ozna£ujemo za£etekin kone segmenta, identi�kaijo in spol govora, osnovno stanje posnetka in tekstovniprepis govora. Osnovna stanja segmentov opi²emo s sedmimi razredi in jim pravimoF�stanja (ang. fous onditions, F�onditions). To so:F0: V to skupino je vklju£en £ist, bran govor, ki je jezikovno pravilen in posnet vnajbolj²ih akusti£nih pogojih.F1: Tu je zbran v glavnem spontan govor prav tako posnet v dobrih akusti£nih pogojih.F2: Sem spadajo telefonski posnetki.F3: Vklju£uje govor, kjer je prisotna glasba v ozadju.F4: Vklju£uje govor, ki je posnet v slabih akusti£nih pogojih ali pa je prisoten izrazit²um v ozadju, ki pa ni glasba.F5: Vklju£uje govor govorev, ki govorijo v osnovnem jeziku transkripije, vendar toni njihov materni jezik.FX: Vklju£uje preostale tipe govora, ki niso zajeti v prej²njih skupinah.Postopek pretvorbe osnovnih oznak Transriber formata v F�stanja je podan s shemo 2.2.Kot lahko vidimo iz postopka s sheme 2.2, gre tu za pretvorbo treh skupin oznak for-mata XML iz tabele 2.1 (jezikovne in govorne oznake ter oznake akusti£nih ozadij)v predpisanih sedem F�stanj. Pretvorba oznak v F�stanja ni enoli£na, potrebno jeobdelati tudi primere, ko imamo tak²ne oznake, da bi lahko posnetek pripisali dvemaali ve£ F�stanjem. V takih primerih se ponavadi odlo£imo za stanje FX, ni pa nujno.4National Institute of Standards and Tehnology



32 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajpostavi F-stanje na "F0"if tip_govora = "spontan" //spontan govorF-stanje = "F1"if tip_kanala = "telefon" //telefonski posnetekF-stanje = "F2"if kvaliteta_posnetka = "nizka" //govor posnet v slabih akusti£nih pogojihF-stanje = "F4"if dialekt = "neizviren" //govor v neizvirnem jezikuif F-stanje = "F4"F-stanje = "FX"else F-stanje = "F5"if prekrivajo£_govor //prekrivajo£ govor ve£ govorevF-stanje = "F4"if tip_ozadja = "glasba" //govor z ozadjem glasbeif F-stanje = "F4" or F-stanje = "F5"F-stanje = "FX"else F-stanje = "F3"else //pretvorba ostalih tipov ozadjaif F-stanje = "F5"F-stanje = "FX"else F-stanje = "F4"Shema 2.2: Algoritem pretvorbe osnovnih oznak govora v F�stanja.V primeru, ko imamo spontan govor, segmente pripi²emo stanju F1, telefonske po-snetke pa ozna£imo z F2. Poseben primer predstavlja prekrivajo£ govor, ki pripadave£ govorem in ga pripi²emo k skupini F4. V to skupino spadajo tudi vsi posnetkiz akusti£nimi ozadji, razen posnetkov, ki imajo glasbo v ozadju in jih zato pripi²emostanju F3. �e segmenti ne ustrezajo nobeni zgornji predpostavki, ostanejo v stanjuF0.Poleg pretvorbe v F�stanja je bistvo postopka predvsem v tem, da zdruºuje oznakedveh £asovnih tokov ozna£evanja iz formata XML v eno samo zaporedje oznak. Za toje bilo potrebno de�nirati dodatna pravila pretvorbe, da bi dobili smiselne transkripijev formatu STM. Kot smo ºe omenili, smo imeli v osnovnem formatu dva toka ozna£e-vanja: osnovne govorne prepise in oznake akusti£nega ozadja. Zdruºevanje obeh tokovlahko poteka na ve£ na£inov. Osnovno pravilo, ki smo se ga drºali v na²em postopku,je bilo, da se lahko akusti£na ozadja spreminjajo samo znotraj enega odseka govora inse ne morejo raztezati £ez ve£ govorev. Na ta na£in smo de�nirali ujemanje odsekovv formatu XML in STM na nivoju govorev. Zdruºevanje obeh tokov oznak znotrajposameznih segmentov je potekalo na dva na£ina. Pri prvem na£inu smo v vsakemodseku govora postavili toliko mej, kolikor jih je bilo postavljenih v obeh tokovihoznak iz formata XML. Osnovni segmenti formata STM v tem primeru so bili de�ni-rani med dvema takima mejama. �e je bilo trajanje segmenta kraj²e od predpisanega



2.1. Podatkovne zbirke informativnih oddaj 33minimalnega trajanja, smo ga pridruºili sosednemu segmentu glede na podobnosti medoznakami segmentov in mu spremenili oznake tako, da so bile enake oznakam £asovnodalj²ega segmenta. Na ta na£in smo zagotovili enake akusti£ne pogoje posnetka zno-traj vsakega osnovnega segmenta formata STM, ki smo mu tako lahko predpisali samoeno F�stanje po algoritmu iz sheme 2.2. V tem primeru predstavljajo problem govorniprepisi. Ker smo osnovne segmente iz formata XML razbili na ve£ manj²ih odsekov,smo s tem razbili tudi govor, zajet v osnovnih segmentih formata XML. Pravilo, ki smoga tu uporabljali, je bilo, da smo govorni prepis pridruºili najve£jemu izmed odsekovosnovnega segmenta. Na ta na£in so postale transkripije govora neveljavne, saj smoizgubili prvotno informaijo o za£etku in konu trajanja govora. Po drugi strani pasmo na ta na£in pridobili segmentaijo zvo£nih posnetkov glede na F�stanja. Tak²enpostopek pretvorbe se uporablja tudi v postopku, ki je pridruºen orodju Transriber,za pretvorbo v format STM. Tak²ne transkripije, kjer so osnovni segmenti de�niraniz govori in F�stanji, so primerne za razvoj postopkov segmentaije in razvr²£anja se-gmentov po govorih, zato smo jih uporabljali tudi pri razvoju postopkov doktorskedisertaije.Drugi na£in zdruºevanja obeh tokov oznak iz formata XML je primeren predvsem zarazvoj sistemov za razpoznavanje govora. Tu prav tako upo²tevamo osnovno pravilozdruºevanja, da se lahko akusti£na ozadja spreminjajo samo znotraj odsekov govoreviz formata XML. Zdruºevanje oznak znotraj odsekov pa tu poteka na druga£en na£in.Tu ohranimo osnovne segmente govora iz formata XML in s tem obdrºimo elotnoinformaijo o transkripiji govora. F�stanja pa dolo£imo po postopku iz sheme 2.2 naslede£ na£in. �e imamo eno F�stanje v elotnem osnovnem segmentu, pustimo stanjenespremenjeno, £e je F�stanj ve£, pa lo£imo dva primera: £e prevladuje eno F�stanje,ozna£imo segment s tem stanjem; £e pa so F�stanja zastopana enakomerno, skupno F�stanje osnovnega segmenta ozna£imo kot FX. Na ta na£in ohranjamo enake segmente vobeh formatih transkripij, manj natan£no pa dolo£imo F�stanja osnovnih segmentovin so zato tak²ne transkripije primerne predvsem za razvoj postopkov razpoznavanjagovora.Opisani postopek pretvorbe transkripij iz formata XML v format STM smo upo-rabljali za pretvorbo transkripij posnetkov zbirke SiBN. Uporabljen je bil tudi kotosnovni postopek pretvorbe transkripij iz zbirke COST278 v skupnem eksperimentuve£ raziskovalnih skupin, ki so sodelovale pri vrednotenju postopkov segmentaije inrazvr²£anja segmentov na zbirki COST278 [Vandeatseye-04, �ibert-05℄.2.1.3.2 Preverjanje transkripij z video posnetkiPredstavili bomo ²e eno orodje, ki smo ga razvili za preverjanje pravilnosti transkrip-ij. Ker smo v obeh zbirkah poleg zvo£nih posnetkov pridobivali tudi video posnetkeinformativnih oddaj, smo razvili orodje za preverjanje transkripij na podlagi videoposnetkov.Osnova za razvoj orodja je bila pretvorba transkripij iz osnovnega formata XML vformat SMIL5. Ta format je namenjen predvsem zdruºevanju razli£nih tipov podatkov5The Synhronized Multimedia Integration Language: http://www.w3.org/AudioVideo/



34 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajmultimedijskih vsebin. Mi smo ga izkoristili za zdruºevanje tekstovne informaije pri-dobljene iz transkripij informativnih oddaj z video posnetki teh oddaj. Pri tem smopretvorili vse elemente transkripij v razli£ne tekstovne tokove, ki smo jih poravnaliz zvo£nim signalom video posnetkov. Sinhronizaija transkripij z video posnetki jebila izvedena na nivoju osnovnih segmentov transkripij, in sier tako, da smo izvajaliporavnavo detektiranih televizijskih ²pi iz video posnetkov z ozna£enimi ²piami iztranskripij.Za pretvorbo transkripij iz formata XML v format SMIL smo uporabljali enak po-stopek pridobivanja elementov Transriber formata, ki smo ga razvili za pretvarjanjetranskripij v format STM. Pri tem pa smo lahko za razliko od prej²njega primeraenoli£no pretvorili vse elemente transkripije v format SMIL, kar nam je omogo£alotudi enoli£no pretvorbo v nasprotno smer. Ta format smo zato lahko izkoristili zapreverjanje in popravljanje napak v transkripijah.

Slika 2.3: Preverjanje transkripij z video posnetki. Prikazano je delovanje video predvajal-nika, ki lahko prikazuje multimedijske vsebine v formatu SMIL.Na sliki 2.3 je prikazana izvedba formata SMIL v primeru preverjanja transkripij zvideo posnetki. Osnovno orodje za preverjanje transkripij je bil v tem primeru videopredvajalnik, ki zmore prikazovati multimedijske vsebine v formatu SMIL. V osrednjemoknu poteka predvajanje video posnetka, zgoraj in spodaj glede na osrednje okno paso razporejena okna za prikazovanje tekstovne informaije, pridobljene iz osnovnihtranskripij. V spodnjem oknu poteka prikazovanje osnovnih govornih segmentov spopolnoma opremljenimi tekstovnimi prepisi govora. Levo zgoraj je okno namenjenooznakam trenutnih govor£evih lastnosti, ki se spreminjajo glede na oznake iz osnovnetranskripije. Desno zgoraj je okno, ki prikazuje trenutne informaije o akusti£nemozadju zvo£nega posnetka. Okno zgoraj na sredini pa je namenjeno prikazovanju in-formaije o trenutni vsebini novi, ki so bile ozna£ene v osnovnih transkripijah. Popotrebi se lahko poljubno sprehajamo po video posnetkih in s tem tudi po transkrip-ijah ter tako preverjamo to£nost transkripij z video informaijo.Preverjanje transkripij z video posnetki informativnih oddaj se je izkazalo za izjemno



2.2. Slovenska zbirka informativnih oddaj SiBN 35koristno. To pa zato, ker so video posnetki TV informativnih oddaj opremljeni s ²te-vilnimi dodatnimi informaijami o govorih, o noviah in drugimi podatki, s katerimilahko preverjamo in dodatno popravljamo nepravilne oznake transkripij. Tak na£inpreverjanja se je izkazal za u£inkovitega pri preverjanju identitete govorev, ugotavlja-nju pravilnosti zapisov tujih lastnih in zemljepisnih imen ter pri preverjanju vzrokovza nastanek razli£nih akusti£nih ozadij.Obi£ajno je potekalo preverjanje pravilnosti transkripij z video posnetki v zadnji faziozna£evanja in je bilo namenjeno predvsem popravkom in dopolnjevanju oznak, ki jihje bilo samo na podlagi zvo£nih posnetkov teºko dolo£iti.2.2 Slovenska zbirka informativnih oddaj SiBNZbirka SiBN vklju£uje informativne oddaje v slovenskem jeziku in je bila zasnovanakot podatkovna zbirka za razvoj sistemov za samodejno podnaslavljanje in samodejnopridobivanje vsebin informativnih oddaj. Tako vsebuje ustrezno dokumentirane zvo£nein video posnetke informativnih oddaj, ki jim je dodatno pridruºen ²e jezikovni kor-pus besedil novi informativnih oddaj. Zbirka SiBN predstavlja tako poleg zbirkeBNSI [�gank-04℄ prvo tak²no podatkovno zbirko v slovenskem jeziku.V nadaljevanju bomo opisali samo lastnosti govornih podatkov, ki so vklju£eni v zbirki,jezikovni korpus pa bo predstavljen v naslednjem razdelku. Zbirka SiBN je ²e vedno vrazvojni fazi. To pomeni, da se podatke zbirke ²e vedno dopolnjuje in izbolj²uje tran-skripije zvo£nih posnetkov glede na razli£ne namene uporabe. Trenutno zbirka vsebujepribliºno 34 ur ustrezno dokumentiranih posnetkov informativnih oddaj. Osnovno vo-dilo pri izbiri informativnih oddaj za ozna£evanje v prvi fazi zbiranja podatkov je bilo,da bi bile oddaje £imbolj pestre po vsebini in £imbolj homogene po akusti£ni kvaliteti.S tem smo hoteli pridobiti £imve£ raznolikega govornega materiala, ki pa bi bil zajetv £imbolj konstantnih akusti£nih pogojih, zato smo se v prvi fazi zbiranja odlo£ili zaposnetke samo ene informativne oddaje. Za oddajo smo izbrali osrednjo informativnooddajo naionalne TV postaje RTVSLO16, TV dnevnik, ki se predvaja vsak dan ob19:00 uri. Vsak TV dnevnik je sestavljen iz ve£ vrst informativnih oddaj, ki vsebinskopokrivajo razli£na podro£ja dnevnih novi, v skupnem trajanju okoli ene ure. Trenutnoje tako v zbirki SiBN obdelanih 34 TV dnevnikov, ki smo jih zajemali v £asu od majado avgusta leta 2003.Pridobivanje podatkov informativnih oddaj je obsegalo zajemanje zvo£nih in videoposnetkov ter delnih tekstovnih prepisov namenjenih podnaslavljanju TV dnevnikov.Zvo£ni posnetki so bili posneti enokanalsko pri frekveni vzor£enja 16000 Hz in shra-njeni v formatu WAV z uporabo 16�bitne linearne kvantizaije. Video posnetki sobili zajeti v standardnem formatu 25 slik na sekundo pri lo£ljivosti 320x240 to£k nasliko. Shranjeni so v formatu Windows Media Video (WMV). Tekst namenjen podna-slavljanju informativnih oddaj smo pridobivali preko teleteksta. Zajemanje vseh trehpodatkovnih tipov je potekalo hkrati s posebno strojno opremo in programskimi orodji,6Z RTVSLO je bil sklenjen sporazum, ki je dovoljeval pridobivanje, ozna£evanje in uporabo zvo£nihposnetkov informativnih oddaj za raziskovalne namene.



36 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajki smo jih prilagodili za ta namen.V nadaljevanju bomo analizirali zbirko glede na jezikovne in akusti£ne lastnosti, ki sozajete v transkripijah zvo£nih posnetkov informativnih oddaj.Tabela 2.3: Koli£ina zvo£nih posnetkov razli£nih tipov vsebin informativnih oddaj zbirkeSiBN. oddaja skupno trajanje posnetkov vsebina oddajeDnevnik I 10:59 novie iz Slovenije3:53 mednarodne novieDnevnik II 4:52 regionalne in lokalne novieDenar 0:31 �nan£ne in borzne informaije�port 3:18 ²portne novieVreme 1:38 vremenske napovediMagnet 1:43 kulturne novieSkupaj 29:14Osnovna analiza vsebine informativnih oddaj je prikazana v tabeli 2.3. Skupna koli£inaozna£enih govornih podatkov je nekaj ve£ kot 29 ur, ostalih 5 ur posnetkov pripadaneozna£enim blokom informativnih oddaj, kot so reklame, TV ²pie, odseki govorav tujem jeziku ipd. V ozna£enem delu informativnih oddaj pribliºno 90% govornihpodatkov pripada noviam, ostalo pa pokrivajo najave vsebin informativnih oddaj alinajave novi. Med noviami najve£ji deleº zavzemajo novie iz Slovenije (pribliºno11 ur), pol manj²i deleº pripada regionalnim in lokalnim noviam, ²e nekaj manj pamednarodnim noviam. Od ostalih vsebin zavzemajo najve£ji deleº ²portne informa-ije (12%), pribliºno pol manj²a deleºa pa pripadata vremenskim napovedim (6%) innoviam iz sveta kulture (7%). Najmanj²i deleº ozna£enih posnetkov predstavljajoborzne in �nan£ne informaije. Vsega skupaj je bilo ozna£enih 877 razli£nih novi in148 sekij z najavami. Strukturo vsebin, ki je prikazana v tabeli 2.3, smo uporabilitudi za osnovo pri hierarhi£ni kategorizaiji novi za ozna£evanje posameznih sekijinformativnih oddaj.
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Slika 2.4: Deleºi F�stanj v zbirki SiBN glede na skupno trajanje vsakega F�stanja.Akusti£no raznolikost govornega materiala najbolje ponazarja razmerje med deleºi F�stanj na sliki 2.4. Pretvorbo osnovnih transkripij v F�stanja smo izvedli s postopkom,



2.2. Slovenska zbirka informativnih oddaj SiBN 37ki je bil opisan v prej²njem razdelku. Porazdelitev F�stanj v zbirki SiBN je pri£akovanaglede na to, da so v zbirko trenutno vklju£eni posnetki samo ene informativne oddaje.Najve£ji deleº govora pripada razredu F0 (44%), spontanega govora (F1) je okoli 19%,govora z razli£nimi akusti£nimi ozadji (F4) pa okoli 25%. V primerjavi s podobnimizbirkami informativnih oddaj v drugih jezikih [Pallett-02, Federio-00, Meinedo-01℄lahko ugotovimo, da se razmerje med £istim govorom (F0) in spontanim govorom (F1)pribliºno ujema z razmerji v teh zbirkah. Najve£ja razlika pa je v deleºu govora izrazreda F4. Obi£ajno je deleº takega govora enak deleºu najbolj kvalitetnega govoraiz razreda F0. V na²em primeru pa imamo skoraj ²e enkrat ve£ govora iz F0, kot jegovora v razredu F4. Druga ve£ja razlika je tudi v tem, da imamo sorazmerno malotelefonskih posnetkov (F2), in sier samo 2%, kar pomeni pribliºno pol ure govornegamateriala. Ve£ji deleº pa zavzemajo posnetki z ozadjem glasbe (F3), kar je poslediadejstva, da imajo skoraj vse najave v TV dnevniku glasbo v ozadju. Najve£ji deleº F3posnetkov prispevajo posnetki oddaj o kulturi, ki imajo skoraj vedno glasbeno spre-mljavo v ozadju. Posnetki iz razreda FX zavzemajo okoli 1% govornega materiala, karustreza podobnim zbirkam. Skoraj zanemarljiv pa je deleº tujih govorev, ki govorijo vjeziku transkripij (F5), kar je pri£akovano, saj slovenski jezik govori razmeroma malotujev.Drugi pomemben pokazatelj akusti£ne raznolikosti je porazdelitev in ²tevilo razli£nihgovorev, ki so zajeti v govornem materialu. Statistika govorev, ki so ozna£eni vzbirki, je prikazana v tabelah 2.4 in 2.5 ter na sliki 2.5.Tabela 2.4: Razporeditev govorev po spolu v zbirki SiBN.govori skupaj mo²ki govori ºenske govorke²tevilo govorev 1476 1113 346trajanje govora (hh:mm) 29:14 17:25 12:07Tabela 2.5: Razporeditev govorev glede na jezik v zbirki SiBN.govori skupaj materni jezik ne-materni jezik tuj jezik²tevilo govorev 1476 1165 50 261Skupno ²tevilo vseh govorev, ki nastopajo v zbirki, je 1476. 1113 govorev je mo²kegaspola, ostalo pa so ºenske govorke, ki prispevajo pribliºno 41% govornega materiala.Razmerje v koli£ini posnetkov med obema spoloma je tako primerljivo s podobnimizbirkami v tujih jezikih [Gra�-02℄, ²tevilo govorev pa je predvsem posledia slab²e za-stopanosti ºensk v noviah informativnih oddaj. Razporeditev govorev glede na jezikje prikazana v tabeli 2.5. Pribliºno 80% govorev pripada skupini, ki jim je sloven²£inamaterni jezik, sledijo tujejezi£ni govori in tuji govori, ki govorijo slovensko. Razmerjemed govori glede na jezik je pri£akovano, saj ve£ina novi, ki so ozna£ene v zbirki,pripada informaijam iz Slovenije ali pa lokalnim noviam. Razmerje med doma£imiin tujimi govori tako ustreza razmerju med doma£imi in tujimi noviami.Najbolj²i pokazatelj akusti£ne raznolikosti po govorih pa je prikazan na sliki 2.5,kjer je prikazana porazdelitev govorev glede na skupno trajanje govora, ki ga je vsak
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Slika 2.5: Porazdelitev govorev glede na skupno trajanje njihovega govora v zbirki SiBN.govore prispeval v zbirki. Za zbirke informativnih oddaj je tipi£na ravno razporeditevgovorev po £asu. Najve£ji deleº govorev pripada skupini, ki prispeva najmanj govora,po drugi strani pa imamo nekaj govorev, ki prispevajo zelo velik deleº govora. Toso obi£ajno voditelji informativnih oddaj. Tudi v na²em primeru je tako. Zadnjadva stolpa v histogramu na sliki 2.5 pripadata voditeljem posameznih informativnihoddaj, pri katerih je vsak prispeval 15 minut govora ali ve£. Govorev, ki so prispevalimanj kot minuto govora, je pribliºno 87%. V to skupino govorev spadajo predvsemakterji novi, vse ostale skupine pa obi£ajno vklju£ujejo novinarje in napovedovaleporo£il. To pomeni, da je govor govorev iz prve skupine (prvi stolpe v histogramu)tudi najbolj raznolik in zajet v razli£nih akusti£nih pogojih. To predstavlja tudi jedrove£ine teºav pri nadaljnji obdelavi zvo£nih posnetkov informativnih oddaj s postopkiiz govornih tehnologij. Po eni strani imamo veliko razli£nih govorev, ki jih moramodetektirati, prispevajo pa zelo malo govornega materiala in ²e to v razli£nih akusti£nihrazmerah. Zato je potrebno postopke prilagoditi tem razmeram, saj se pogosto izkaºe,da postopki, ki delujejo v idealnih razmerah, ko imamo dovolj govornih podatkov venakih akusti£nih razmerah, povsem odpovejo v tak²nih situaijah.Ker je zbirka SiBN zasnovana predvsem za razvoj sistema za podnaslavljanje informa-tivnih oddaj, smo analizirali tudi analizo besedi²£a in ne�govornih elementov v govornihprepisih zvo£nih posnetkov.�tevilo besed, ki so zajete v tekstovnih prepisih govora, je 255 tiso£, od tega je 32 tiso£razli£nih besed. To pomeni preej²en skok v velikosti slovarja v primerjavi z dosedajzbranimi govornimi zbirkami v slovenskem jeziku [Miheli£-03, Ka£i£-00℄. Trenutnoso izdelani slovarji foneti£nih prepisov pribliºno 13 tiso£ besed, ki se ºe uporabljajopri izgradnji akusti£nih modelov za razvoj sistema za samodejno prevajanje govora vokviru projekta Voietran [Gros-05℄. Poseben izziv sistemov za razpoznavanje govorapa zagotovo predstavlja spontani govor, ki je prav tako na voljo v zbirki SiBN. Pri temje potrebno razpoznavalnike govora prilagoditi na ²tevilne posebnosti takega govora,predvsem na ²tevilne ne�jezikovne in ne�govorne elemente v govoru. Porazdelitev tehelementov v zbirki SiBN je prikazana na sliki 2.6.
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(b)Slika 2.6: Porazdelitev ne�jezikovnih elementov v posnetkih iz zbirke SiBN. Na sliki (a) je pri-kazana porazdelitev vseh ne�jezikovnih elementov, na sliki (b) pa porazdelitev brez elementov[i℄, ki ozna£ujejo dihanje govorev.Na sliki 2.6 (a) lahko vidimo, da je v zbirki ozna£enih izrazito najve£ elementov, kiozna£ujejo dihanje govorev pri govorjenju. Pri tem moramo poudariti, da so bilipremori, ko govore zajame ali izdihne zrak, osnova za postavitev mej med osnovnimisegmenti govora v transkripijah. Ozna£evali so bili ²e posebej pozorni na te elementein so jih skrbno beleºili. Na sliki 2.6 (b) je prikazana ²e porazdelitev ostalih ne�jezikovnih elementov. Tu najve£ji deleº pripada ²e drugemu najpogostej²emu pojavupri govorjenju, to je tleskom ([bb℄) in raznim drugim ²umom ([b℄), ki jih povzro£amo zusti, ko govorimo. Ostali elementi nastanejo predvsem zaradi napak pri govoru oziromaso prisotni v ozadju govora. Pri tem moramo opozoriti, da tu niso zajeti medmetiin ²tevilna ma²ila, ki so prisotna predvsem pri spontanem govoru. Te smo posebejozna£evali neposredno v tekstovnih prepisih govora. Pri gradnji akusti£nih modelovza razpoznavanje govora pa jih moramo posebno obravnavati, praviloma tako, da jihposebej modeliramo in pridruºimo osnovnim modelom govora.2.2.1 Jezikovni korpus zbirke SiBNKot smo ºe omenili, zbirka SiBN vsebuje tudi korpus besedil ve£jega ²tevila informativ-nih oddaj. Namen korpusa je, da bi na podlagi besedil, ki smo jih pridobili neposrednoiz razli£nih informativnih oddaj, pridobili jezikovne modele, ki bi jih lahko vklju£ili vizgradnjo sistema za podnaslavljanje informativnih oddaj.V ta namen smo zvo£nim in video posnetkom informativnih oddaj pridruºili ²e teks-tovne prepise, ki so bili posredovani preko teleteksta in se uporabljajo za podnasla-vljanje informativnih oddaj. Zajemanje besedil je potekalo v obdobju od maja 2003do deembra 2004. Da bi bila besedila informativnih oddaj £imbolj usklajena z go-vornim materialom zbirke SiBN, smo se tudi tu odlo£ili za pridobivanje tekstovnegamateriala informativnih oddaj iste naionalne TV postaje - RTVSLO1. Besedila, kismo jih pridobivali, so bila besedila, namenjena podnaslavljanju informativnih oddaj,ki se vsakodnevno posredujejo preko teleteksta RTVSLO. Zajemanje besedil je pote-kalo sedemkrat na dan za vse informativne oddaje, ki so bile predvajane na TV postajiRTVSLO1.



40 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajBesedila predstavljajo delne podnapise razli£nih informativnih oddaj, od kratkih po-ro£il do enournih sestavljenih informativnih oddaj. Namen zbiranja tak²nih besedil jebil predvsem v tem, da bi dobili £im ve£ tekstovnega materiala jezika, ki se uporabljapri TV informativnih oddajah. Posredovana besedila so tako predstavljala pribliºneprepise govora, ki se uporabljajo pri informativnih oddajah, in je bila zato njihova kva-liteta izjemno slaba. Tekst je bil neenotno ozna£en, besede so bile napa£no zapisane,uporabljale so se ²tevilne okraj²ave besed in besednih zvez, ki so bile neenotno izbrane,²tevila in rezultati so bili zapisani na razli£ne na£ine, tuja lastna in zemljepisna imenaso bila napa£no zapisana ipd. Zato je bilo potrebno eloten zajeti tekstovni materialustrezno obdelati, popraviti besedi²£e in poenotiti oznake.Trenutno smo tako obdelali 1358 prepisov informativnih oddaj v obsegu 280 dni izobdobja od deembra 2003 do deembra 2004. Dodatno smo de�nirali tudi posebnejezikovne kategorije, ki smo jih ozna£evali v tekstu, in sier: kategorijo osnovnih ²tevil,kategorijo vrstilnih ²tevnikov, kategorijo rezultatov in drugih ²portnih izidov, kategorijolastnih imen ter kategorijo �zikalnih enot in matemati£nih koli£in. Skupno ²tevilo vsehbesed v korpusu tako zna²a okoli 2 milijona 300 tiso£ besed, kar pomeni okoli 110 tiso£razli£nih besed oziroma 68 tiso£ besed ob uporabi kategorij.Po ²tevilu vseh besed se tako na² jezikovni korpus uvr²£a med manj²e korpuse besedil vslovenskem jeziku [JTSI-03℄, po ²tevilu razli£nih besed pa je povsem primerljiv z njimi.Pomembno je, da zbrani tekstovni podatki, ki smo jih pridobili neposredno iz prepisovgovora informativnih oddaj, predstavljajo prvi tak korpus besedil v slovenskem jezikuin je primeren predvsem za izgradnjo jezikovnih modelov, ki se bodo uporabljali vsistemu za samodejno podnaslavljanje informativnih oddaj v slovenskem jeziku.2.3 Ve£jezi£na zbirka informativnih oddaj COST278Druga zbirka, ki smo jo uporabljali v na²em raziskovalnem delu, je bila ve£jezi£nazbirka informativnih oddaj COST278. Namen in nastanek te zbirke je bil druga£en kotpri zbirki SiBN.Zbirka COST278 [Vandeatseye-04℄ je nastala v okviru sodelovanja 10 raziskovalnihinstituij v projektu COST2787. Pri zbirki je vsaka sodelujo£a skupina prispevala potri ure posnetkov informativnih oddaj. Tako je v zbirki zbranih in ozna£enih pribliºno30 ur posnetkov informativnih oddaj v devetih evropskih jezikih: £e²kem, slova²kem,portugalskem, gr²kem, nizozemskem, hrva²kem, madºarskem, galiijskem in v sloven-skem. Posnetki informativnih oddaj, ki prav tako kot v zbirki SiBN zajemajo zvo£ne invideo posnetke, so zbrani iz ²tirinajstih razli£nih televizijskih postaj. Namen zdruºeva-nja tak²nih oddaj je bil, da bi pridobili £imbolj raznolike govorne in jezikovne vsebine,zajete v razli£nih akusti£nih pogojih in v razli£nih £asovnih obdobjih. Tako zbrane inenotno ozna£ene posnetke bi lahko uporabljali za razvoj postopkov govornih tehnologijneodvisnih od jezika obdelave, in za preu£evanje njihove neob£utljivosti na razli£nepogoje delovanja.7EU projekt COST Ation 278: Spoken Language Interation in Teleommuniation, posebnaskupina COST278 BN Interest Group.



2.3. Ve£jezi£na zbirka informativnih oddaj COST278 41Bistveni poudarek zdruºevanja posnetkov v zbirko je bil zato namenjen predvsem poe-notenju transkripij informativnih oddaj. V ta namen sta bila organizirana dva delovnasre£anja, kjer je potekalo poenotenje transkripij na ve£ nivojih, in sier v naslednjihelementih transkripij:
• pri ozna£evanju odsekov govorev, kjer smo se drºali pravil ozna£evanja kvalitetein kanala posnetka iz tabele 2.2;
• pri tekstovnih prepisih govora, kjer smo sledili pravilom zdruºenja LDC z dodatki,ki so bili ºe opisani v prej²njih razdelkih;
• v postavljanju mej med osnovnimi segmenti: pravilo je bilo, da se postavi mejamed segmentoma v to£ki vdiha; koliko mej se postavi, pa je bilo odvisno oddolºine premora med govorom;
• pri oznakah govorev;
• pri ozna£evanju odsekov najavnih in odjavnih TV ²pi in drugih multimedijskihdodatkov, ki spremljajo informativne oddaje;
• pri ozna£evanju govora v tujem jeziku in
• pri ozna£evanju ne�jezikovnih in ne�govornih elementov govora.Pri vseh na²tetih elementih ozna£evanja smo v glavnem sledili pravilom zdruºenja LDC,ki smo jih v splo²nem ºe opisali v prej²njih razdelkih.Dodatno smo poenotili tudi formate zvo£nih in video posnetkov. Podobno kot v zbirkiSiBN je bila tudi tu frekvena vzor£enja zvo£nih signalov 16 kHz, snemanje je biloenokanalsko, posnetki pa so shranjeni v WAV formatu. Video posnetki pa so bili zajetiv lo£ljivosti 352x288 in shranjeni v formatu Real Media Video (RM).Ker so v zbirki zbrani podatki razli£nih informativnih oddaj v razli£nih jezikih, nismoizvajali vsebinske analize podatkov, ampak smo se osredoto£ili predvsem na analizoakusti£ne raznolikosti posnetkov, ki jo bomo predstavili v nadaljevanju.
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Slika 2.7: Deleºi F�stanj v zbirki COST278 glede na skupno trajanje vsakega F�stanja.



42 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajNa sliki 2.7 so zbrani skupni deleºi F�stanj vseh posnetkov informativnih oddaj v zbirkiCOST278. V primerjavi z zbirko SiBN tu lahko opazimo druga£na razmerja med F�stanji. Predvsem je opazna razlika v razmerju med govorom stanja F0 in govoromstanja F4. Deleº govornih podatkov v obeh skupinah je ravno obraten, kot je bilo to vzbirki SiBN. Opazno sta se pove£ala tudi deleºa govora iz F2 in FX, kar pri£a o tem,da so govorni podatki v tej zbirki zajeti v slab²ih akusti£nih razmerah, kot so bili vprimeru zbirke SiBN. To pa je bil tudi eden izmed iljev nastanka te zbirke. Doda-tno lahko opazimo, da je v primerjavi z zbirko SiBN upadla tudi koli£ina spontanegagovora in govora z ozadjem glasbe. V prvem primeru je to posledia dejstva, da jeve£ina informativnih oddaj, ki so zbrane v zbirki, bolj osredoto£ena k mednarodnimnoviam in manj k lokalnim poro£ilom. Glasba v ozadju govora pa je bolj spei�£naza zbirko SiBN, kjer imamo zbrane posnetke samo ene informativne oddaje, kjer jeprisotno veliko glasbe v ozadju. Na splo²no lahko ugotovimo, da razmerje deleºev F�stanj ustreza zbirkam, kjer imamo zbrane posnetke informativnih oddaj v samo enemjeziku [Gra�-02, Meinedo-03b, Federio-00℄.Statistika govorev v zbirki COST278 je podobna, kot je bila v zbirki SiBN in je zbranav tabelah 2.6 in 2.7. Porazdelitev govorev po £asu pa je prikazana v histogramu nasliki 2.8. Tabela 2.6: Razporeditev govorev po spolu v zbirki COST278.govori skupaj mo²ki govori ºenske govorke²tevilo govorev 1815 1241 480trajanje govora (hh:mm) 28:39 17:21 10:08Tabela 2.7: Razporeditev govorev glede na jezik v zbirki COST278.govori skupaj materni jezik ne-materni jezik tuj jezik²tevilo govorev 1815 1595 127 93Razmerje med ²tevilom ºenskih in mo²kih govorev (tabela 2.6) je podobno razmerjuiz zbirke SiBN, deleº ºenskega govora pa se je tu nekoliko zmanj²al, in sier na 35%.Nekoliko so se spremenila tudi razmerja med deleºi govora v tujem in doma£em jeziku(tabela 2.7). Deleº govorev v doma£em jeziku je pri£akovan in je primerljiv z zbirkoSiBN. Zanimivo pa je, da se je v primerjavi s SiBN spremenilo razmerje med govoriv tujem jeziku in govori, ki uporabljajo jezik transkripije, ki pa ni njihov maternijezik.Porazdelitev govorev po £asu je prikazana na sliki 2.8 in povsem ustreza tipi£ni po-razdelitvi govorev v zbirkah informativnih oddaj. Najve£ je govorev, ki prispevajonajmanj govora, izredno malo pa imamo govorev z veliko govora. Tako lahko ugoto-vimo, da je deleº govorev, ki prispevajo manj kot 5 minut govora, 97.5%, kar je zapribliºno 2% ve£, kot je to v zbirki SiBN, £eprav je razmerje tistih, ki prispevajo ve£ alimanj kot minuto govora manj izrazito, kot je to pri zbirki SiBN. To si lahko razlagamoz dejstvom, da imamo v zbirki COST278 zbrane razli£ne informativne oddaje, zatoje tudi skupnih govorev zelo malo, kar posledi£no pomeni manj²e deleºe govorev, ki



2.4. Zaklju£ek 43
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Slika 2.8: Porazdelitev govorev glede na skupno trajanje njihovega govora v zbirki COST278.prispevajo veliko govora. V tem primeru tudi ne moremo sklepati, kako se porazdelju-jejo akterji novi in novinarji, ker imamo premalo skupnih posnetkov ene informativneoddaje, kot je bilo to v primeru zbirke SiBN.Skupna ugotovitev je, da je zbirka COST278 veliko bolj raznolika v primerjavi z zbirkoSiBN tako po vsebinskih, jezikovnih in akusti£nih lastnostih, kar je bil tudi glavninamen zbirke. Bistveno v tej zbirki pa je bilo to, da smo poenotili transkripije zvo£nihposnetkov razli£nih informativnih oddaj.2.4 Zaklju£ekV tem poglavju sta bili predstavljeni dve zbirki informativnih oddaj, ki smo jih upo-rabljali v okviru raziskovalnega dela doktorske disertaije.Zbirka SiBN je zbirka informativnih oddaj v slovenskem jeziku in je bila zasnovana znamenom pridobivanja govornih in jezikovnih podatkov za razvoj sistema za samodejnopodnaslavljanje informativnih oddaj, zato jo ²tejemo med govorne zbirke. Tak²nezbirke predstavljajo druga£en konept pridobivanja in ozna£evanja zvo£nih podatkov,kot je to v primeru vnaprej pripravljenih in na£rtovanih govornih zbirkah. Zaradivelike koli£ine podatkov in raznolikosti akusti£ne, jezikovne in vsebinske informaije, jenajve£ji problem dokumentiranja tak²nih zbirk ravno ozna£evanje zvo£nih posnetkov.V zbirki SiBN je trenutno popolnoma ozna£enih 34 ur posnetkov ene informativneoddaje, poleg tega pa zbirka vklju£uje tudi obseºen jezikovni korpus, ki je sestavljen izbesedil, namenjenih podnaslavljanju informativnih oddaj.Medtem ko je bilo potrebno zbirko SiBN pridobiti in ozna£iti povsem na novo, pa jebilo v zbirki COST278 potrebno samo uskladiti transkripije razli£nih informativnihoddaj v devetih evropskih jezikih. Zbirka COST278 je namre£ nastala kot plod sodelo-



44 2. Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov informativnih oddajvanja ve£ raziskovalnih instituij z namenom zdruºevanja govornih podatkov razli£nihinformativnih oddaj v razli£nih jezikih. Namen zbirke je bil, da bi poenotili in uskla-dili transkripije zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, ki bi jih lahko uporabljali zarazvoj postopkov obdelave govornih podatkov, ki so neodvisni od jezika.V okviru raziskovalnega dela doktorske disertaije smo uporabljali obe zbirki za ra-zvoj in testiranje postopkov segmentaije, detekije govora in razvr²£anja segmentovpo govorih. Razdelitev posnetkov na u£ne, razvojne in testne mnoºie, ki smo jihuporabljali v posameznih preizkusih, je podrobneje opisana v dodatku A disertaije.



3 Detekija govornih delov vzvo£nih posnetkih
3.1 Uvod3.2 Pridobivanje zna£ilk za detekijo govora v zvo£nih posnetkih3.3 Segmentaija zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele3.4 Preizkusi postopkov segmentaije3.5 Zaklju£ekV tem poglavju bomo obravnavali razdelitev zvo£nih posnetkov informativnih oddajna govorne in ne�govorne dele. Naloga iskanja odsekov govora v zvo£nih posnetkih jesestavljena iz dveh problemov: segmentaije zvo£nih posnetkov in razvr²£anja segmen-tov glede na govor in ne�govor. V tem poglavju se bomo ukvarjali s predstavitvamizvo£nih posnetkov ter postopki segmentaije in razvr²£anja segmentov na govorne inne�govorne odseke na podlagi teh predstavitev. Tako bomo predstavili standardne po-stopke segmentaije in razvr²£anja, ki temeljijo na akusti£nih predstavitvah zvo£nihsignalov, in jih primerjali z novo predstavitvijo zvo£nih signalov, ki je bila namenskorazvita prav za lo£evanje govornih in ne�govornih odsekov v zvo£nih posnetkih. Glavnaideja predstavitve je bila v tem, da smo opazovali delovanje samodejnih razpoznavalni-kov glasov na govornih in ne�govornih posnetkih in na podlagi glasovnih transkripijpridobljenih iz razpoznavalnikov glasov izpeljali ²tiri osnovne foneti£ne zna£ilke, pri-merne za dolo£evanje govora in ne�govora.V tem poglavju bomo predstavili dva tipa foneti£nih predstavitev, ki smo jih tvoriliiz osnovnih zaporedij razpoznanih govornih enot iz dveh skupin razredov glasov. Zna-£ilke so bile izvedene tako, da so bile primerne za uporabo v sistemih za detekijogovornih odsekov v zvo£nih posnetkih. Primerjava standardnih - akusti£nih in pre-dlaganih - foneti£nih predstavitev zvo£nih posnetkov je bila izpeljana v primeru dvehrazli£nih postopkov detekije govora, s katerimi se bomo prav tako ukvarjali v tempoglavju. Dodatno smo eksperimentirali tudi z zdruºevanjem razli£nih predstavitevzvo£nih posnetkov in v primeru zdruºevanja akusti£nih in predlaganih foneti£nih zna-£ilk dosegli najbolj²e rezultate lo£evanja govornih in ne�govornih odsekov na zbirkahSiBN in COST278.
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46 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkih3.1 UvodOsnovna naloga segmentaije zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne odseke (ang.speeh/non�speeh segmentation) je razdeliti zvo£ne posnetke na dele, kjer je govor inna dele, kjer govora ni. Medtem ko so odseki govora dobro de�nirani - to so namre£podro£ja v zvo£nih posnetkih, kjer je prisoten govor enega ali ve£ govorev - zajemajoodseki ne�govora vse ostale dele zvo£nih posnetkov, kjer govora ni, in so tako lahkosestavljeni iz razli£nih akusti£nih pojavov, kot so npr. glasba, ti²ina, razli£ni zvokistrojev in ºivali, ²umi v ozadju ipd.Obi£ajno nas pri obdelavi zvo£nih posnetkov v govornih aplikaijah zanimajo le go-vorni deli, zato lahko v tem primeru govorimo o detekiji govora v zvo£nih posnetkih.Detekija govora je primerna povsod, kjer nas zanima samo informaija iz govornihsignalov in se ho£emo znebiti nepotrebne obdelave ne�govornih delov. Z uporabo za-nesljivih postopkov iskanja in detekije govora tako zagotovimo razdelitev zvo£nih po-snetkov na dele, ki jih obdelujemo, in na dele, ki jih zavrºemo. Na ta na£in zagotovimobolj u£inkovito delovanje sistemov za obdelavo govora in hkrati strukturiramo dalj²ezvo£ne posnetke na smiselne in razumljive odseke. Postopki detekije in iskanja go-vora v zvo£nih posnetkih se tako uporabljajo na razli£nih podro£jih uporabe govornihtehnologij: v splo²nih sistemih za samodejno razpoznavanje govora [Shafran-03℄, v sis-temih za samodejno podnaslavljanje informativnih oddaj [Gauvain-02, Woodland-02,Beyerlein-02℄, v sistemih indeksaije zvo£nih posnetkov in samodejne izdelave pov-zetkov novi [Makhoul-00, Magrin-Chagnolleau-02℄, v sistemih iskanja in sledenja go-vorev [Reynolds-05, Zhu-05, Sinha-05, Istrate-05, Moraru-05℄ ipd. Zanesljivo iskanjegovora v dalj²ih zvo£nih posnetkih nam zagotavlja dobro delovanje postopkov obdelavegovora v nadaljevanju, hkrati pa nam zmanj²a £as obdelave zvo£nih posnetkov. Zaraditega je poleg zanesljivega delovanja postopkov detekije govora potrebno zagotovititudi u£inkovito in robustno delovanje teh postopkov, ki morajo biti izvedeni tako, dajih lahko brez teºav vklju£imo v razli£ne sisteme za obdelavo govora. Z drugimi bese-dami to pomeni, da moramo na£rtovati tak²ne postopke detekije govora, ki delujejohitro, v razli£nih akusti£nih pogojih in jih lahko vgradimo v razli£ne sisteme govornihtehnologij.V nadaljevanju bomo tako predstavili postopke detekije in iskanja govora v zvo£nihposnetkih informativnih oddaj, ki ustrezajo vsem zgoraj na²tetim lastnostim. Pri temse bomo osredoto£ili na predstavitve zvo£nih signalov, ki so primerne za lo£evanjegovora in ne�govora ter na postopke iskanja oziroma segmentaije zvo£nih posnetkovna podlagi teh predstavitev na govorne in ne�govorne odseke. Iskanje govora v zvo£nihposnetkih zdruºuje dva problema: segmentaijo in razvr²£anje segmentov na govor inne�govor. Dosedanje raziskovalno delo na tem podro£ju je bilo omejeno predvsem narazvoj postopkov in predstavitev signalov samo za razvr²£anje posnetkov na govor inne�govor. Pri tem se je predpostavljalo, da so zvo£ni posnetki ºe segmentirani in jebilo potrebno v danih segmentih poiskati tiste, ki predstavljajo govor.Dosedanje predstavitve signalov za razvr²£anje segmentov na govorne in ne�govornedele v glavnem temeljijo na akusti£nih lastnostih segmentov. Pri tem se za pred-stavitve signalov uporabljajo standardni postopki izpeljave akusti£nih zna£ilk, ki jihuporabljamo tudi pri drugih postopkih obdelave govora. Za najbolj u£inkovite so se



3.1. Uvod 47izkazale zna£ilke koe�ientov melodi£nega kepstra MFCC, ki se uporabljajo predvsemza razpoznavanje govora [Pione-93℄. Uporaba akusti£nih predstavitev signalov zarazvr²£anje govora in ne�govora je predvsem posledia tradiije modeliranja govornihsignalov za namene razpoznavanja govora, sloni pa na predpostavki, da lahko prekoakusti£nih predstavitev signalov modeliramo akusti£ne vire, ki proizvajajo te signale.Pri govoru tako lahko modeliramo en vir - vir govora, problem pa nastane pri modeli-ranju ne�govora, kjer je virov lahko ve£. Obi£ajno se zato pri razvr²£anju segmentovna govor in ne�govor uporablja ve£ modelov za detekijo ne�govora in enega ali ve£za detekijo govora. Druga£en pristop k modeliranju govora je obravnava govora kotzaporedja razpoznanih govornih enot. Tako lahko proes tvorjenja govora modeliramokot kon£ni avtomat s stanji, ki predstavljajo osnovne govorne enote [Ajmera-03℄. Ta-k²en avtomat bo druga£e deloval, £e bomo z njim opisovali govorne oziroma ne�govornesignale. Na podlagi karakteristi£nih lastnosti delovanja avtomata v primeru govornih innegovornih posnetkov tako lahko pridobimo zna£ilke, primerne za lo£evanje govora odne�govora. Takemu pristopu modeliranja smo sledili tudi mi in na podlagi tega izvedlinovo predstavitev signalov primerno za lo£evanje govornih in ne�govornih delov, ki jetemeljila na samodejno pridobljenih foneti£nih transkripijah signalov. V nadaljevanjubomo predstavili predlagani postopek izpeljave foneti£nih zna£ilk, ki so bile izpeljane izrazpoznanih osnovnih enot govora. Podali bomo osnovni konept pridobivanja tak²nihzna£ilk in predstavili dve skupini zna£ilk. Prva je bila izpeljana na podlagi zaporedjaparov glasovnih enot samoglasnik�soglasnik, druga pa iz parov zvene£ih in nezvene£ihglasovnih enot.Drugi del tega poglavja bo posve£en predvsem segmentaiji zvo£nih posnetkov na go-vorne in ne�govorne dele (segmentaija govor/ne�govor, GNG segmentaija). Za se-gmentaijo smo uporabljali dva postopka. Prvi postopek je bil povzet po [Ajmera-03℄in smo ga ustrezno prilagodili za izvajanje segmentaije na podlagi na²ih predstavitev.Postopek je temeljil na izgradnji GMM modelov, ki jih v mreºi HMM modelov upora-bimo za razvr²£anje in segmentaijo hkrati. Drugi postopek pa smo razvili prav zaradipredlaganih predstavitev zvo£nih signalov. Izkazalo se je namre£, da predstavitve delu-jejo bolje, £e so oenjene iz dalj²ih odsekov zvo£nih posnetkov, zato smo segmentaijo inrazvr²£anje lo£ili na dva dela. V prvi fazi smo izvajali segmentaijo posnetkov glede narazli£ne akusti£ne lastnosti. S tem smo pridobili ve£je segmente zvo£nih posnetkov, nakaterih smo oenili predlagane foneti£ne zna£ilke, in na podlagi teh predstavitev smo vdrugi fazi razvrstili segmente na govor in ne�govor. Tudi v tem primeru smo za razvr-²£anje segmentov uporabljali GMM modele. Postopki segmentaije bodo predstavljeniv razdelku 3.3.V zadnjem delu se bomo posvetili vrednotenju razli£nih predstavitev in postopkov GNGsegmentaije na zbirkah zvo£nih posnetkov informativnih oddaj SiBN in COST278.Primerjali smo dve referen£ni metodi z dvema razli£nima predstavitvama signalov zna²imi predlaganimi postopki, ki so temeljili na foneti£nih predstavitvah. Dodatno pasmo izvedli ²e poskuse zdruºevanja razli£nih predstavitev zvo£nih posnetkov, s katerimismo dosegli najbolj²e rezultate razpoznavanja govornih in ne�govornih segmentov, injih bomo prav tako predstavili v nadaljevanju.



48 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkih3.2 Pridobivanje zna£ilk za detekijo govora v zvo£nihposnetkihV tem razdelku bomo predstavili nov na£in pridobivanja zna£ilk za razpoznavanje go-vornih in ne�govornih odsekov zvo£nih posnetkov. Predstavitve signalov s temi zna£il-kami bomo imenovali foneti£ne predstavitve in zna£ilke, foneti£ne zna£ilke. Predstavilibomo ²tiri mere za izra£un zna£ilk na podlagi samodejno pridobljenih osnovnih gla-sovnih enot govora, ki smo jih pridobivali neposredno iz razpoznavalnikov glasov. Nata na£in bomo izpeljali dve skupini zna£ilk: prva bo temeljila na kombinaiji parovsamoglasnikov in soglasnikov, druga pa na parih zvene£ih in nezvene£ih glasov.V nadaljevanju bomo najprej predstavili osnovne konepte in motivaije za izvedbotak²nih zna£ilk, nato pa opisali samo izpeljavo zna£ilk.3.2.1 Osnovni konepti pridobivanja zna£ilkOsnovna ideja pri izvedbi zna£ilk za razpoznavanje govornih in ne�govornih odsekovv zvo£nih posnetkih je bila, da bi pridobili tak²ne predstavitve signalov, s katerimibi dobro detektirali govor, hkrati pa bi pribliºno enako opisovali razli£ne ne�govornepojave. S tak²nimi predstavitvami bi tako pridobili zna£ilke, ki bi bile primerne zamodeliranje samo dveh osnovnih razredov razvr²£anja, razreda govora in razreda ne�govora.Obi£ajno so namre£ osnovni sistemi za razpoznavanje govora in ne�govora sestavljeniiz ve£ statisti£nih modelov, s katerimi modeliramo razli£ne akusti£ne pojave v signa-lih, od govora do glasbe, ti²ine, razli£nih ²umov ipd. Detekija govornih odsekov vzvo£nih posnetkih tako poteka na podlagi odlo£anja med modeli, ki jih predhodno oe-nimo s pomo£jo u£nih podatkov. Ker so v tak²nih sistemih obi£ajno zvo£ni posnetkipredstavljeni samo z akusti£nimi predstavitvami, moramo tako pridobiti in ustreznomodelirati razli£ne govorne in ne�govorne pojave in situaije. To pa predstavlja glavniproblem tak²nih postopkov. Vedno se je namre£ potrebno odlo£ati na podlagi ve£ mo-delov, hkrati pa je potrebno predvideti vse moºne situaije akusti£nih pojavov, kar jev praksi skoraj nemogo£e. Po drugi strani pa nas pri detekiji govora zanimajo le go-vorni odseki v zvo£nih posnetkih in ne razli£ni ne�govorni pojavi, zato lahko problemdetekije govora predstavimo kot problem odlo£anja, ali dani odsek predstavlja govorali ne. V tem primeru gre torej za razvr²£anje odsekov v dva razreda, pri katerem prvirazred - govor - de�nira drugega - ne�govor. Tako so nas zanimale tak²ne predstavitvezvo£nih posnetkov, s katerimi bi dobro modelirali vsak razred samo z enim modelom.Prvi poskus v tej smeri je izvedel Greenberg [Greenberg-95℄ z zna£ilkami, ki so temeljilena opisovanju tipi£nih spektralnih potekov signalov govora glede na pri£akovan ritemsprememb zlogov v govoru. Karnebäk [Karnebäk-02℄ je prav tako uporabljal razli£nezna£ilke, ki so bile izpeljane iz oen frekven modulaije spektra govora, in je ugotovil,da v kombinaiji z MFCC zna£ilkami predstavljajo robustne predstavitve za detekijogovora in glasbe. Povsem druga£en pristop izpeljave zna£ilk sta izvedla Williams inEllis [Williams-99℄. Zgradila sta samodejni razpoznavalnik glasov in opazovala njegovo



3.2. Pridobivanje zna£ilk za detekijo govora v zvo£nih posnetkih 49delovanje v primeru govora in glasbe. Na podlagi razlik v delovanju sta izpeljala zna-£ilke, ki so temeljile na oenjevanju verjetnosti stanj razpoznavalnika glede na poloºajin tip signala. Tako sta predlagala dve osnovni zna£ilki, entropijo (ang. entropy) indinamizem (ang. dynamism), ki sta ju uporabljala za razvr²£anje posnetkov na govorin glasbo. Ajmera s sod. [Ajmera-03℄ pa je na podlagi teh zna£ilk izvedel sistem zasegmentaijo zvo£nih posnetkov na govor in glasbo, ki smo ga uporabljali tudi v okvirudoktorske disertaije za GNG segmentaijo in ga bomo predstavili v nadaljevanju.Idejo, da se pri detekiji govora uporabljajo zna£ilke izpeljane na podlagi razli£negadelovanja razpoznavalnikov govora v primeru govornih in ne�govornih posnetkov, smopri predlaganih foneti£nih predstavitvah razvili ²e naprej [�ibert-06℄. Zna£ilke smonamre£ izpeljali na podlagi samodejnih transkripij zvo£nih posnetkov, ki smo jih pri-dobili neposredno iz razpoznavalnikov glasov. Osnovno vodilo pri tem je bilo, da jegovor sestavljen iz smiselnih zaporedij osnovnih govornih enot, medtem ko so v primerune�govora zaporedja razpoznanih govornih enot bolj naklju£na.3.2.2 Foneti£ne zna£ilke za detekijo govoraV splo²nem lahko razpoznavalnik glasov (govora) predstavimo kot sistem, ki zvo£nim si-gnalom na vhodu pripisuje zaporedja osnovnih govornih enot na izhodu. Vhodni signaliso obi£ajno parametrizirani z akusti£nimi predstavitvami, ki so sestavljene iz zaporedijvektorjev zna£ilk. V proesu razpoznavanja se tako zaporedje vektorjev zna£ilk prevedev najbolj verjetno zaporedje osnovnih govornih enot, ki so vklju£ene v razpoznavalnik.Poleg zaporedja osnovnih govornih enot pa je izhod razpoznavalnika glasov obi£ajnoopremljen tudi z informaijo o trajanju in verjetnostjo posamezne enote v zaporedju.Zato lahko tudi informaije, ki jih pridobimo s tak²nimi razpoznavalniki, obravnavamokot predstavitve vhodnih signalov. Seveda so razpoznavalniki glasov (govora) name-njeni predvsem obdelavi govornih signalov, lahko pa jih prav tako uporabljamo tudina ne�govornih signalih. V primeru govornih signalov tako lahko pri£akujemo pri£ako-vano delovanje razpoznavalnikov in s tem tudi smiselne izhodne informaije, v primerune�govornih signalov pa je delovanje nepredvidljivo, kar se odraºa tudi pri razpozna-nih govornih enotah na izhodu. In ravno to dejstvo smo ºeleli izkoristiti pri izpeljavifoneti£nih zna£ilk.Po drugi strani pa je izhodna informaija, ki jo pridobimo iz transkripij1, mo£noodvisna od jezika govora, ki ga razpoznavamo, in modelov, ki so vklju£eni v razpo-znavalnik. Dodatno omejitev predstavlja tudi dejstvo, da v splo²nem razpoznavalnikiglasov ne delujejo zelo zanesljivo v razli£nih akusti£nih razmerah. To pomeni, da jebilo potrebno na£rtovati tak²ne zna£ilke, ki bi bile neodvisne od jezika govora in zane-sljivosti delovanja razpoznavalnikov, zato smo se odlo£ili, da bomo opazovali delovanjerazpoznavalnikov iz transkripij na podlagi ²ir²ih skupin glasov. Izvedli smo dve sku-pini foneti£nih zna£ilk, prva je temeljila na opazovanju zaporedja parov glasovnih enot1Transkripije v primeru foneti£nih zna£ilk za detekijo govora zajemajo razpoznane glasovne enote,£as trajanja posameznih enot in oeno verjetnosti posamezne enote (opijsko) v razpoznanem zapo-redju enot, kar bo podrobneje opisano v nadaljevanju. Zato tudi tu, podobno kot v primeru tran-skripij zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, uporabljamo besedo transkripija namesto glasovnihprepisov.



50 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihsoglasnik�samoglasnik (ang. onsonant�vowel, CV), druga pa je bila izpeljana iz parovzvene£ih in nezvene£ih glasovnih enot (ang. voied�unvoied, VU). Izbira ²ir²ih skupinglasov je smiselna vsaj iz dveh razlogov. Ker so te skupine glasov zna£ilne za ve£inojezikov, so tudi izpeljane zna£ilke manj odvisne od jezika govora, hkrati pa na ta na£inpove£amo zanesljivost oen zna£ilk, saj je razpoznavanje ²ir²ih skupin glasov obi£ajnobolj²e kot razpoznavanje osnovnih govornih enot. Drugi razlog je bil ta, da lahko go-vor obravnavamo tudi kot zaporedje zna£ilnih zlogov sestavljenih iz osnovnih govornihenot, iz katerih tvorimo besede. To pomeni, da oenjevanje delovanja razpoznavalnikaopazujemo na nivoju zlogov in ne na nivoju osnovnih govornih enot, s £imer ²e dodatnopove£amo neob£utljivost zna£ilk na napake razpoznavanja.
pridobivanje akustičnih

značilk (MFCC)
razpoznavalnik glasov

(HMM)
izračun

CVS (VUS) značilk

signal
značilk
vektorji razpoznani

glasovi
vektorji značilk
CVS (VUS)Slika 3.1: Shema pridobivanja CVS (VUS) zna£ilk za detekijo govora v zvo£nih posnetkih.Shema pridobivanja foneti£nih zna£ilk je prikazana na sliki 3.1. Kot smo ºe omenili,signal najprej parametriziramo z akusti£nimi zna£ilkami, ki so primerne za razpoznava-nje govora. Obi£ajno se za razpoznavanje govora uporabljajo osnovne zna£ilke MFCCz izpeljanimi prvimi in drugimi odvodi [Pione-93℄. Razpoznavalnik glasov nato napodlagi zaporedja vektorjev zna£ilk tvori transkripijo signala, ki je sestavljena iz naj-bolj verjetnega zaporedja osnovnih govornih enot s pridruºenim trajanjem posameznihenot v zaporedju. V na²em primeru smo pri vseh izpeljavah foneti£nih zna£ilk upora-bljali razpoznavalnike glasov, ki so temeljili na HMM modelih. Transkripije se natoprevedejo v ²ir²e skupine glasov, ki jih predhodno dolo£imo glede na tip razpoznaval-nika. V primeru parov soglasnik�samoglasnik imamo tri skupine glasov: samoglasnike(V), soglasnike (C) in oznake za premore (S). Te enote ozna£ujemo kot CVS enote.V primeru zvene£ih in nezvene£ih glasov pa dobimo naslednje skupine glasov: zvene£e(V), nezvene£e (U) in premore (S). Te enote ozna£ujemo kot VUS enote. Po preslikaviosnovnih govornih enot v CVS (VUS) enote se izvaja izpeljava foneti£nih zna£ilk. Vprimeru CVS enot govorimo o CVS zna£ilkah, v primeru VUS enot pa o VUS zna£il-kah. V tej fazi postopka se izvaja analiza transkripij na podlagi CVS ali VUS enot inizra£un foneti£nih zna£ilk, ki jih po izra£unu sestavimo v vektorje CVS (VUS) zna£ilk.Pri izvedbi CVS (VUS) zna£ilk smo iskali tiste lastnosti CVS (VUS) transkripij, skaterimi je bilo moºno lo£evati govorne in ne�govorne posnetke. Dodatno smo pazilitudi na to, da bi bile zna£ilke £im manj odvisne od napak razpoznavanja. Pri temsmo izvajali analizo transkripij na podlagi ve£ razpoznavalnikov glasov, namenjenihrazpoznavanju govora v razli£nih jezikih. Po natan£ni analizi delovanja razpoznaval-nikov smo tako dolo£ili ²tiri mere za izpeljavo zna£ilk, ki so temeljile na trajanju inspremembah posameznih enot v transkripijah [�ibert-06℄. Te so:

• Normirano razmerje trajanja CV (VU) enot, ki ga izra£unamo kot:
|tC − tV |

tCV S

+ α ·
tS

tCV S

, (3.1)



3.2. Pridobivanje zna£ilk za detekijo govora v zvo£nih posnetkih 51kjer predstavlja tC skupno trajanje vseh razpoznanih soglasnikov (C) v oknu ana-lize s trajanjem tCV S, tV pa skupno trajanje vseh samoglasnikov (V). Z drugim£lenom v izrazu (3.1) merimo s trajanjem tS prisotnost premorov (S) v obravna-vanem signalu. Z uteºjo α uravnavamo razmerje med prisotnostjo razpoznanihgovornih enot in detektiranih premorov v signalu. Uteº α izbiramo iz intervala
[0, 1]. Obi£ajno jo postavimo kar na 0.5, sier pa jo lahko dolo£imo glede naoptimalne rezultate segmentaije. V primeru VUS enot soglasnike zamenjamo znezvene£imi glasovi (U), samoglasnike z zvene£imi (V), premori (S) pa ostanejoenaki.Pri izpeljavi te mere smo upo²tevali dejstvo, da je govor sestavljen iz kombinaijeCV (VU) enot, ki se prepletajo z relativno kratkimi premori (S). Zato lahkopri£akujemo v primeru govornih signalov pribliºno enaka skupna trajanja CV(VU) enot in kratko skupno trajanje premorov. To pa pomeni, da je v primerugovora vrednost izraza (3.1) okoli 0.0. Ravno nasprotno pa je v primeru ne�govornih signalov. Ker se CV (VU) enote v transkripijah ne�govora skoraj nikoline porazdeljujejo enakomerno, je tudi razlika v skupnem trajanju posameznihenot ve£ja. Prav tako se tudi ve£ina dalj²ih premorov v signalih razpozna kotpremor, zato je tudi relativno trajanje premorov ve£je. Iz tega sledi, da se vprimeru ne�govornih signalov vrednost izraza (3.1) giba okoli 1.0.Tu moramo omeniti, da smo pri ra£unanju razmerji med CV (VU) enotami vizrazu (3.1) uporabili absolutne razlike med trajanji (|tC−tV |) in ne pravih deleºevpodanih z razmerji tC/tV ali tV /tC . V primeru deleºev bi namre£ vedno ena enota(C ali V) prevladovala nad drugo, kar bi v primeru razli£nih razpoznavalnikovpomenilo razli£ne vrednosti izraza (3.1) in s tem bi dobili slab²e oene predlaganemere.

• Normirana CV (VU) hitrost govora je de�nirana z izrazom:
nC + nV

tCV S

, (3.2)kjer sta nC in nV ²tevili razpoznanih C in V enot v signalu v £asu tCV S. Pri temne upo²tevamo ²tevilo razpoznanih premorov (enot S) v signalu. V primeru VUenot je mera (3.2) de�nirana podobno.S to mero oenjujemo hitrost govora na nivoju osnovnih govornih enot. Dejstvoje, da, ko govorimo, tvorimo zaporedje osnovnih govornih enot, ki se spreminjajona vsakih nekaj deset milisekund. S ²tetjem teh sprememb na nekem £asovnemintervalu tako dobimo hitrost govora, ki je odvisna predvsem od posameznegagovora in tipa govora, zato se tak²ne zna£ilke uporabljajo tudi v sistemih zarazpoznavanje govorev [Reynolds-03b℄. V na²em primeru smo oeno hitrostigovora uporabljali za lo£evanje med govornimi in ne�govornimi signali. Izkazalose je namre£, da kljub temu, da se hitrost govora spreminja glede na razli£negovore in tipe govora, se ²e vedno spreminja druga£e kot v primeru ne�govora. Vprimeru ne�govornih posnetkov smo namre£ opazili, da je spreminjanje osnovnihgovornih enot veliko manj²e kot v primeru govora. Pri tem moramo poudariti,da nismo ²teli sprememb enot S. S tem smo se hoteli znebiti vpliva spontanegagovora, kjer je hitrost govora tudi zaradi ²tevilnih premorov niºja.



52 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihMera hitrosti govora, de�nirana z izrazom (3.2), se obna²a podobno kot merapovpre£nega dinamizma, ki je bila predlagana v [Williams-99℄ za lo£evanje govorain glasbe.
• Normirane spremembe CVS (VUS) enot so de�nirane z izrazom

c(C, V, S)

tCV S

, (3.3)kjer v funkiji c(C, V, S) ²tejemo, kolikokrat je pri²lo do zamenjave ene izmedenot C, V, S z drugo v £asu tCV S. Podobno ²tejemo spremembe v primeru VUSenot s funkijo c(V, U, S).S to mero podobno kot v prej²njem primeru merimo spremembe CV (VU) enotv signalu, vendar obstaja pomembna razlika med obema merama. V prej²njemprimeru smo ²teli vse spremembe med enotami v signalu, tu pa ²tejemo samospremembe med razli£nimi enotami. Na ta na£in v bistvu oenjujemo, kolikozlogov CV (VU) je prisotnih na nekem odseku signala. Dejstvo je namre£, da jegovor sestavljen iz osnovnih zlogov CV (VU), zato lahko v tem primeru pri£aku-jemo ve£je vrednosti oene izraza (3.3). Po drugi strani pa smo iz analiziranihtranskripij ne�govornih signalov ugotovili, da ne vsebujejo veliko tak²nih zlogov,kar posledi£no pomeni niºje vrednosti mere (3.3).Predlagano mero lahko raz²irimo ²e naprej. V na²em primeru smo opazovalisamo pare enot C (U) ,V (V), S (S), lahko pa bi ²teli tudi vi²je kombinaijeenot. V tem primeru bi tako dobili n�gramske modele CVS (VUS) enot (kot priizgradnji statisti£nih jezikovnih modelov), ki bi jih lahko oenjevali iz govornihin ne�govornih transkripij.
• Normirana razlika povpre£nega trajanja CV (VU) enot je de�nirana z izrazom

|t̄C − t̄V |

t̄CV

, (3.4)kjer s t̄C in t̄V ozna£ujemo povpre£no trajanje C in V enot na danem odseku ana-liziranega signala. Podobno tudi t̄CV predstavlja povpre£je trajanja enot (C,V) vdanem odseku signala. V primeru VU enot namesto soglasnikov (C) uporabljamonezvene£e glasove (U) in namesto samoglasnikov (V) zvene£e glasove (V).S to zna£ilko merimo razmerje med povpre£nim trajanjem samoglasnikov (zve-ne£ih glasov) in soglasnikov (nezvene£ih glasov). Znano je, da so samoglasnikipri govoru v povpre£ju dalj²i od soglasnikov, podobno je tudi v primeru zvene-£ih in nezvene£ih glasov, zato lahko v primeru govornih signalov pri£akujemozna£ilna razmerja med temi enotami. V primeru ne�govornih signalov pa nismoopazili tak²nih lastnosti, saj so bila razmerja v povpre£nem trajanju med CV(VU) enotami preej raznolika.Mera v (3.4) je korelirana z mero (3.1), saj v obeh primerih primerjamo razmerjemed trajanji CV (VU) enot. Razlika pa je v tem, da v tem primeru vzamemopovpre£no trajanje enot, v prej²njem pa smo vzeli skupno trajanje enot. Tudi vtem primeru smo uporabljali razliko med trajanji in ne deleºev. Razlogi za to sopodobni kot v prej²njem primeru.
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Slika 3.2: Potek CVS zna£ilk. Zgornje/prvo okno prikazuje zna£ilko normiranega razmerjatrajanja CV enot, drugo okno prikazuje normirano CV hitrost govora, tretje normirane spre-membe CVS enot, v £etrtem oknu pa je prikazan potek zna£ilke normirane razlike povpre£negatrajanja CV enot. V vsakem oknu sta prikazana dva poteka: temnej²a £rta predstavlja de-lovanje zna£ilk, ki smo jih pridobili iz slovenskega razpoznavalnika glasov, svetlej²a £rta paprikazuje potek zna£ilk ob uporabi angle²kega razpoznavalnika glasov. V spodnjem oknu jeprikazan zvo£ni signal skupaj z oznakami govornih in ne�govornih delov.Z vsemi ²tirimi predlaganimi zna£ilkami merimo posamezne lastnosti transkripij napodlagi CVS (VUS) enot na dolo£enih odsekih signalov, ki jih obdelujemo. Ti odsekimorajo biti dovolj veliki, da lahko dovolj dobro oenimo vrednosti zna£ilk. V na²ihpreizkusih smo uporabljali vnaprej dolo£ene odseke dolºin od 2.0 do 5.0 s. Lahko pade�niramo odseke tudi s ²tevilom razpoznanih enot, na katerih oenjujemo predlaganezna£ilke. Izbira odsekov je seveda odvisna od namena uporabe in od pri£akovane dol-ºine govornih in ne�govornih odsekov v zvo£nih posnetkih. V na²em primeru smo semorali omejiti na kraj²e odseke, dodatna zahteva pa je bila, da smo hoteli pridobivatiCVS (VUS) zna£ilke, ki bi bile £asovno usklajene z akusti£nimi zna£ilkami. To pazato, ker smo hoteli zdruºevati oba tipa predstavitev v postopkih fuzije GNG segmen-taije. �asovno usklajevanje foneti£nih zna£ilk z akusti£nim zna£ilkami smo dosegli napodoben na£in, kot to delamo v primeru spektralne analize signalov. Tako smo polegosnovnega odseka (okna) izra£una zna£ilk de�nirali ²e premik po £asu za naslednji izra-£un (ang. frame skip). S tem smo tako ra£unali zna£ilke na konstantnih oknih analizena vsakih nekaj milisekund (odvisno od premika). Na druga£en na£in pa smo ra£unali



54 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihfoneti£ne zna£ilke, ki smo jih pridobili iz vnaprej segmentiranih zvo£nih posnetkov. Vtem primeru ni bilo potrebno de�nirati oken in premika izra£unov, ampak smo oeniliCVS (VUS) zna£ilke kar na segmentu posnetka. Tako pridobljene zna£ilke seveda nisobile £asovno usklajene z akusti£nimi zna£ilkami.Na sliki 3.2 je prikazan potek CVS zna£ilk v primeru kraj²ega zvo£nega posnetka sloven-ske informativne oddaje iz zbirke SiBN2. Potek CVS zna£ilk je bil izveden ob uporabidveh razli£nih razpoznavalnikov glasov: prvi je bil slovenski razpoznavalnik glasov (te-mnej²a £rta na potekih zna£ilk), drugi pa je bil nau£en na zbirki TIMIT [Garofolo-93℄in je bil namenjen razpoznavanju angle²kih govornih enot (svetlej²a £rta). Angle²kirazpoznavalnik glasov je bil v tem primeru uporabljen na slovenskem govoru. Kotlahko vidimo iz slike 3.2, je zvo£ni posnetek sestavljen iz razli£nih odsekov govora inne�govora. Govorni odseki vklju£ujejo govor z ozadjem glasbe (SP+MU) in £ist govorrazli£nih govorev (SPEECH), ne�govorni odseki pa so sestavljeni iz glasbe (MUSIC)in ti²ine (SIL). V zgornjih oknih na sliki 3.2 so prikazani poteki posameznih zna£ilkiz (3.1) - (3.4) v primeru CVS enot. Iz potekov zna£ilk na sliki 3.2 so razvidna velikaodstopanja zna£ilk v primeru govornih in ne�govornih odsekov. Dodatno lahko ugo-tovimo tudi, da je potek pribliºno enak za razli£ne govorne in ne�govorne odseke. Topotrjuje na²e namene, da bi pridobili tak²ne predstavitve zvo£nih posnetkov, s katerimibi izvajali razvr²£anje posnetkov na govor in ne�govor samo na podlagi dveh modelov.Tudi primerjava poteka CVS zna£ilk, izpeljanih iz dveh razli£nih razpoznavalnikov, za-gotavlja u£inkovitost oen zna£ilk v primeru razli£nih razpoznavalnikov glasov. Potekzna£ilk se namre£ v obeh primerih zelo dobro ujema, kar pri£a, da tudi razli£ne go-vorne enote, ki jih uporabljamo v primeru slovenskega in angle²kega razpoznavalnikaglasov, ne vplivajo bistveno na izra£un zna£ilk. To pomeni, da so izbrane zna£ilke tudineodvisne od jezika.V zaklju£ku lahko povzamemo, da smo s predlaganimi foneti£nimi zna£ilkami posku-²ali pridobiti tak²ne predstavitve signalov, s katerimi bi bilo mogo£e lo£evati govor odvseh ostalih ne�govornih pojavov. To smo naredili tako, da smo oenjevali delovanjerazpoznavalnikov glasov na podlagi samodejno pridobljenih transkripij osnovnih go-vornih enot. Tako smo izpeljali ²tiri foneti£ne zna£ilke, s katerimi smo merili, kakodobro delujejo razpoznavalniki v primeru govornih in ne�govornih posnetkov. Zna£ilkeso bile zasnovane tako, da so bile neodvisne od jezika razpoznavanja in modelov raz-poznavalnika. Na ta na£in smo prenesli odlo£anje o govornih in ne�govornih pojavih vzvo£nih posnetkih iz akusti£nega nivoja na vi²ji - foneti£ni nivo.V nadaljevanju si bomo pogledali, kako smo predlagane zna£ilke vklju£ili v postopkeGNG segmentaije, kako smo jih zdruºevali z akusti£nimi zna£ilkami in kak²ne rezultatesegmentaije smo dosegli na razli£nih zbirkah zvo£nih posnetkov.
2Prikaz zna£ilk je bil izveden z orodjem wavesurfer (http://www.speeh.kth.se/wavesurfer/).



3.3. Segmentaija zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne dele 553.3 Segmentaija zvo£nih posnetkov na govorne inne�govorne dele3.3.1 Postopki GNG segmentaijePri razvoju foneti£nih zna£ilk smo preizku²ali dva postopka GNG segmentaije [�ibert-06℄,ki sta shemati£no prikazana na sliki 3.3.V prvem postopku (slika 3.3 (a)) se izvaja segmentaija in razvr²£anje segmentov nagovor in ne�govor hkrati, v drugem postopku (slika 3.3 (b)) pa sta bili fazi segmentaijein razvr²£anja segmentov lo£eni. V prvem primeru se je izvajala GNG segmentaijas pomo£jo prikritih Markovovih modelov (HMM), v drugem primeru pa se je naprejizvedla segmentaija zvo£nih posnetkov glede na akusti£ne spremembe v signalih, natoso se na pridobljenih segmentih izra£unale foneti£ne zna£ilke, na podlagi katerih se jepotem izvedlo razvr²£anje na govor in ne�govor.
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segmenti(b)Slika 3.3: Shemi dveh postopkov GNG segmentaije. Pri shemi (a) se segmentaija in raz-vr²£anje segmentov izvajata sprotno z uporabo HMM modelov in s postopkom Viterbijevegadekodiranja. Shema (b) prikazuje zaporeden postopek segmentaije in razvr²£anja: v prvemkoraku se izvede segmentaija na podlagi akusti£nih predstavitev zvo£nih posnetkov, v drugipa razvr²£anje segmentov s pomo£jo GMM modelov.V obeh primerih smo za razvr²£anje posnetkov oziroma segmentov uporabljali GMMmodele, ki smo jih pridobili iz u£nega materiala govornih in ne�govornih posnet-kov. U£enje GMM modelov je potekalo na standarden na£in z uporabo EM algo-ritma3 [Theodoridis-03, str. 491�494℄.V primeru prvega postopka iz slike 3.3 (a) smo sledili izvedbi GNG segmentaije sHMM modeli, ki je bila predstavljena v [Ajmera-04℄. Razlika je bila le v tem, da sov [Ajmera-04℄ izvajali segmentaijo zvo£nih posnetkov glede na govor in glasbo, mi pasmo postopek posplo²ili na detekijo govornih in ne�govornih odsekov. Zato smo tapostopek obravnavali kot referen£ni postopek, s katerim smo primerjali rezultate GNGsegmentaije ob uporabi razli£nih predstavitev zvo£nih posnetkov. Osnova za izgradnjoHMM modelov so bili GMM modeli, ki smo jih pridobili z u£enjem na govornih in ne�govornih predstavitvah zvo£nih posnetkov. Iz GMM modelov govora in ne�govora smosestavili HMM modele, ki smo jih povezali v mreºo s povratno zanko.Topologija HMM modelov je prikazana na sliki 3.4. Vsako stanje HMM mreºe pred-stavlja en GMM model. Mreºa je sestavljena iz N HMM modelov, ki predstavljajo3EM algoritem je kratia za Expetation-Maximization (EM) algorithm, ki je bil prvi£ predstavljenv [Dampster-77℄.
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M stanjSlika 3.4: Topologija HMM modelov, ki smo jih uporabljali pri GNG segmentaiji.posamezne razrede govora in ne�govora. V primeru akusti£nih predstavitev je bilo ra-zredov ve£, npr. model £istega govora, telefonskega govora, model glasbe, ²uma, ti²ineipd. V primeru foneti£nih zna£ilk pa smo uporabljali samo dva HMM modela: modelgovora in model ne�govora. HMM modeli so bili sestavljeni iz M stanj. Vsako stanjeHMM modela je vsebovalo isti GMM model posameznega razreda. Z razmnoºevanjemGMM modelov v M stanj predpi²emo najmanj²e moºno trajanje odsekov, ki jih lahkomodeliramo s takimi HMM modeli. Vrednosti povezav med stanji v HMM modelih sobile dolo£ene ro£no, vrednosti povezav med HMM modeli, s katerimi dolo£amo verje-tnosti posameznih modelov, pa smo dolo£ali na podlagi optimalnih rezultatov GNGsegmentaije na razvojni zbirki. Postopek dolo£anja optimalnih vrednosti povezavbomo predstavili v naslednjem razdelku.GNG segmentaija na podlagi tak²nih HMM modelov je potekala podobno kot pri raz-poznavanju govora s HMMmodeli. S postopkom Viterbijevega dekodiranja [Rabiner-89℄smo posku²ali poiskati najbolj verjetno zaporedje govornih in ne�govornih HMM mo-delov, s katerimi bi najbolje opisali dano predstavitev signala, ki smo ga obdelovali.Rezultat je bilo zaporedje oznak HMM modelov, ki jim je bilo pridruºeno trajanje po-samezne oznake. Na ta na£in smo dobili segmentirane zvo£ne posnetke na govorne inne�govorne dele.Drugi postopek, prikazan na sliki 3.3 (b), smo razvili prav za namene GNG segmenta-ije s foneti£nimi zna£ilkami. V tem postopku se je izvajala segmentaija in razvr²£anjesegmentov lo£eno. V prvi fazi se je izvedla segmentaija glede na akusti£ne lastnostizvo£nih posnetkov. Postopek segmentaije, ki smo ga uporabljali v na²em primeru,bo podrobneje opisan v naslednjem poglavju. Bistvo segmentaije je, da na podlagiakusti£nih zna£ilk - v na²em primeru smo uporabljali MFCC zna£ilke - z uporabo kri-terija BIC [Chen-98, Tritshler-99℄ najprej razdelimo zvo£ni posnetek na ve£je odsekeglede na zamenjave govorev in spremembe akusti£nih ozadij. Na teh odsekih smonato na podlagi glasovnih transkripij izra£unali foneti£ne zna£ilke CVS (VUS). Takosmo za vsak odsek pridobili samo en vektor zna£ilk (4 zna£ilke). Na podlagi vsakegatakega vektorja smo nato z GMM modelom dolo£ili, kateremu razredu je pripadal danisegment. GMM modeli, ki smo jih tu uporabljali, so bili isti kot v primeru GNG se-gmentaije s HMM modeli. Predlagana metoda GNG segmentaije je primerna za CVS(VUS) zna£ilke, saj v tem primeru dobimo ve£je odseke signalov, na katerih lahko boljzanesljivo oenimo CVS (VUS) zna£ilke kot pa v primeru kraj²ih, vnaprej dolo£enihodsekov. Predlagani postopek segmentaije smo primerjali s prvim postopkom samo v



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 57primeru foneti£nih zna£ilk.3.4 Preizkusi postopkov segmentaijeV preizkusih GNG segmentaije smo preverjali dvoje: postopke segmentaije in pred-stavitve signalov, ki bi bile primerne za GNG segmentaijo zvo£nih posnetkov infor-mativnih oddaj. Pri tem nas je zanimala predvsem tista kombinaija postopkov inpredstavitve zvo£nih posnetkov, s katero bi dosegli najbolj²e rezultate GNG segmen-taije v razli£nih pogojih delovanja, v razli£nih akusti£nih situaijah in pri razli£nihtipih ne�govornih signalov. Dodatna zahteva pri GNG segmentaiji je bila, da bi poi-skali tak²en postopek GNG segmentaije, ki bi ga lahko enostavno vklju£ili v sistemenadaljnje obdelave zvo£nih posnetkov. Zato smo dodatno oenjevali tudi £asovno inra£unsko zahtevnost primerjanih postopkov segmentaije.Tako smo preizku²ali tri tipe predstavitev zvo£nih posnetkov in dva postopka segmen-taije, ki smo ju ºe predstavili v prej²njem razdelku. Pri predstavitvah signalov smose omejili na naslednje skupine zna£ilk:
• akusti£ne zna£ilke, ki smo jih opisovali s koe�ienti melodi£nega kepstra (MFCC);
• entropijo in dinamizem, ki sta ju predlagala Williams in Ellis [Williams-99℄ in stabili ºe uspe²no uporabljeni pri detekiji govora in glasbe [Ajmera-03℄;
• predlagane CVS (VUS) zna£ilke, ki smo jih opisali v razdelku 3.2.2.Dodatno smo izvedli tudi postopke segmentaije s kombinaijo vseh treh tipov zna£ilk.Tako smo izvedli dva sistema fuzije GNG segmentaije, ki sta temeljila na kombinaijiMFCC in CVS zna£ilk ter na kombinaiji entropije in dinamizma z MFCC zna£ilkami.V nadaljevanju bomo tako podrobneje opisali pridobivanje vseh treh skupin zna£ilkin natan£neje opisali izvedbo postopkov GNG segmentaije, ki smo ju predstavili vprej²njem razdelku.3.4.1 Preizku²ane predstavitve zvo£nih posnetkovGNG segmentaijeOsnovni referen£ni sistem GNG segmentaije je predstavljal postopek GNG segmen-taije z uporabo HMM modelov, kjer so bili zvo£ni posnetki predstavljeni z MFCCzna£ilkami. MFCC zna£ilke skupaj z oeno kratko£asovne energije signala in z izvedboprvih in drugih odvodov osnovnih zna£ilk, ki jih izpeljemo iz koe�ientov regresij-skih premi, predstavljajo osnovno akusti£no parametrizaijo signalov v sistemih zarazpoznavanje govora [Pione-93℄. Uporabljajo pa se tudi v drugih postopkih govor-nih tehnologij. Izvedba zna£ilk je narejena tako, da z njimi lahko dobro modeliramoosnovne enote govora, vendar se je izkazalo, da delujejo dobro tudi v primeru detekijein lo£evanja govora od ostalih ne�govornih pojavov [Carey-99℄. Ravno zato smo se od-lo£ili, da bomo v osnovnem sistemu uporabljali 12 MFCC zna£ilk, ki smo jim pridruºili



58 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkih²e normalizirano4 kratko£asovno energijo signala in prve odvode osnovnih zna£ilk. Pritem moramo omeniti, da smo v na²ih preizkusih uporabljali tudi druge odvode, vendarz njimi nismo izbolj²ali rezultatov GNG segmentaije.Druga skupina zna£ilk so bile zna£ilke, ki so temeljile na meri entropije in dinamizma.V na²ih preizkusih smo uporabljali kratko£asovna povpre£ja obeh mer, ki so de�niranav [Ajmera-03℄. Z obema zna£ilkama merimo delovanje preprostih razpoznavalnikov go-vora. V na²em primeru smo uporabljali razpoznavalnik glasov, ki je temeljil na HMMmodelih in na akusti£nih predstavitvah signalov z MFCC zna£ilkami. V tem primeruse tako izra£un entropije in dinamizma prevede na oenjevanje posteriornih verjetnostiposameznih stanj v dolo£enem trenutku razpoznavalnika, ki so odvisne od zaporedjavektorjev MFCC zna£ilk. Entropija nam predstavlja mero dolo£enosti tak²nega sis-tema; ve£ja kot je, bolj razpr²ene so verjetnosti stanj, manj²a kot je, bolj je sistemdolo£en. To z drugimi besedami pomeni, ve£ja kot je entropija, manj²a je verjetnost,da je dan signal govor in obratno. Pri dinamizmu pa oenjujemo razlike med verje-tnostmi stanj pri prehodu med dvema zaporednima vektorjema MFCC zna£ilk. Tuje situaija ravno obratna, ve£ja kot je verjetnost, da ostajamo znotraj istega stanjav HMM modelu, bolj verjetno je dan signal govor. Razpoznavalnik glasov, ki smoga uporabljali v na²ih eksperimentih za izra£un entropije in dinamizma, smo zgradilina podlagi govornih podatkov iz zbirke TIMIT [Garofolo-93℄. Razpoznavanje glasovje potekalo na standarden na£in z uporabo 12 MFCC zna£ilk z energijo in prvimi indrugimi odvodi [Young-04℄. Vse ostale parametre za izra£un entropije in dinamizmapa smo povzeli po [Ajmera-04℄.Osnova za izra£un CVS (VUS) zna£ilk so samodejne transkripije, ki jih pridobimoiz razpoznavalnikov glasov. V na²ih preizkusih smo uporabljali dva razpoznavalnika:prvi je bil namenjen za razpoznavanje slovenskih glasov govora, drugi pa razpoznavanjuangle²kega govora. Slovenski razpoznavalnik glasov smo zgradili iz govornih podatkovtreh slovenskih govornih zbirk: GOPOLIS, VNTV in K211d, [Miheli£-03℄. Ta raz-poznavalnik smo zato ozna£ili kot razpoznavalnik�SI. Drugi razpoznavalnik, ki smo gaozna£ili kot razpoznavalnik�EN, pa je bil nau£en na podlagi zbirke TIMIT [Garofolo-93℄.Razpoznavalnik�EN je bil enak, kot razpoznavalnik glasov, ki smo ga uporabljali zaizra£un entropije in dinamizma. Oba sistema za razpoznavanje glasov sta bila zgra-jena iz osnovnih govornih enot, ki smo jih modelirali s HMM modeli. Vsak HMMmodel je bil sestavljen iz treh stanj GMM modelov z diagonalnimi kovarian£nimi ma-trikami. Oenjevanje parametrov HMM modelov je potekalo s postopkom Baum�Welh na standarden na£in [Young-04℄. Zaradi razli£nega jezika modeliranja smo vobeh primerih razpoznavalnikov modelirali razli£ne skupine osnovnih govornih enot. Vprimeru razpoznavalnika�SI smo uporabljali 38 monofonskih enot govora, v primerurazpoznavalnika�EN pa 48 monofonov, ki smo jih pridobili iz osnovnih 68 enot po po-stopku opisanem v [Lee-89℄. Topologija mreºe HMM modelov obeh razpoznavalnikovje bila postavljena glede na bigramske jezikovne modele glasov, ki smo jih oenili izdanih zbirk u£enja. V fazi razpoznavanja smo v obeh primerih uporabljali obi£ajnoizvedbo MFCC zna£ilk z energijo in prvimi in drugimi odvodi. Pri tem smo izvedlitudi analizo natan£nosti razpoznavanja obeh razpoznavalnikov. Z razpoznavalnikom�4Normalizaija energije je bila potrebna za bolj²o detekijo ne�govornih delov, predvsem ti²ine, vrazli£nih akusti£nih razmerah.



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 59SI smo na testnem delu zbirke GOPOLIS dosegli 70% natan£nost razpoznavanja glasov,z razpoznavalnikom�EN pa na testnem delu zbirke TIMIT 61% natan£nost. Ker paso nas v primeru CVS (VUS) zna£ilk zanimale predvsem enote CVS (VUS), smo vprimeru obeh razpoznavalnikov oenili ²e natan£nost razpoznavanja CVS (VUS) enot.V primeru razpoznavalnika�SI je bila natan£nost 88%, v primeru razpoznavalnika�ENpa 75%. Podobne rezultate smo dobili tudi v primeru VUS enot.Po prevedbi samodejnih transkripij iz osnovnih govornih enot v CVS (VUS) enote smoizvedli izra£un zna£ilk CVS (VUS) po formulah iz (3.1) - (3.4). Pri izra£unu zna£ilkeiz (3.1) je bila α v vseh primerih postavljena na 0.5. Prevedba transkripij je potekalaza vsak jezik razpoznavanja posebej. Pri tem smo oenjevali vrednosti zna£ilk na dvana£ina: na vnaprej dolo£enih oknih analize in na akusti£nih segmentih. Pri prvotnempreizku²anju foneti£nih zna£ilk se je namre£ izkazalo, da pridobimo bolj zanesljiveoene iz dalj²ih odsekov zvo£nih posnetkov. Ravno zaradi tega smo tudi razvili drugipostopek segmentaije, kjer s postopkom BIC najprej dolo£imo akusti£ne segmente[Chen-98, Tritshler-99℄ in na njih nato oenimo foneti£ne zna£ilke, na podlagi katerihz GMM modeli razvr²£amo segmente na govor ali ne�govor. Zato smo ta postopekozna£ili kot BIC�GMM segmentaija.3.4.2 Dolo£anje parametrov postopkov GNG segmentaijeVse prej opisane predstavitve signalov zvo£nih posnetkov smo kombinirali z dvemapostopkoma GNG segmentaije, ki sta bila predstavljena v razdelku 3.3.V primeru GNG segmentaije s HMM modeli (slika 3.3 (a)) je bilo potrebno vektorjezna£ilk vseh treh predstavitev izra£unavati na konstantno dolo£enih oknih analize zvnaprej dolo£enim premikom izra£una. V primeru MFCC zna£ilk ter entropije in di-namizma je bil premik postavljen na 10 ms, v primeru CVS (VUS) zna£ilk pa smooenjevali zna£ilke na oknih dolºine 3.0 s na vsakih 100 ms. Na ta na£in smo v vsehtreh primerih pridobili zaporedja vektorjev zna£ilk, ki smo jih razvr²£ali v zaporedjagovornih in ne�govornih oznak glede na HMM modele z dinami£nim postopkom Viter-bijevega dekodiranja [Rabiner-89℄.V primeru GNG segmentaije s postopkom BIC�GMM segmentaije je bilo potrebnonajprej dolo£iti akusti£ne segmente. To smo storili s postopkom segmentaije BIC[Chen-98, Tritshler-99℄. Segmentaija je potekala na podlagi 12 MFCC zna£ilk zenergijo, kjer smo dolo£ali meje med segmenti s kriterijem BIC na podlagi Gaussovihporazdelitev, oenjenih z enim povpre£nim vektorjem in polno kovarian£no matriko.Prag za dolo£itev meje smo postavili na razvojni zbirki, ki bo opisana v nadaljevanju.Podrobnej²i opis postopka akusti£ne segmentaije s kriterijem BIC bo predstavljenv naslednjem poglavju. Razvr²£anje segmentov na govor in ne�govor je potekalo zuporabo GMM modelov. Segment je bil razvr²£en v enega izmed razredov glede nanajve£jo verjetnost GMM modela, s katerim smo opisali dani segment. Postopek BIC�GMM segmentaije smo uporabljali samo v primeru foneti£nih zna£ilk.Osnova za dolo£itev govornih in ne�govornih odsekov v obeh postopkih GNG segmen-taije so bili GMM modeli. V vseh primerih segmentaije smo Gaussove porazdelitve



60 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihv GMM modelih opisovali z diagonalnimi kovarian£nimi matrikami, parametre pa smodolo£ali s postopkom EM [Theodoridis-03, str. 491�494℄. V primeru MFCC zna£ilkter zna£ilk entropije in dinamizma smo uporabljali ve£ modelov za modeliranje govorain ve£ za modeliranje ne�govora. Govor smo modelirali z dvema modeloma, in sierglede na kanal posnetka (telefon, ne�telefon). Razred ne�govora pa je bil prav takosestavljen iz dveh GMM modelov: prvi je predstavljal glasbo, drugi pa premore. Vprimeru CVS (VUS) predstavitev smo vsak razred modelirali samo z enim modelom.Tako je en GMM model predstavljal govor, drugi pa ne�govor. Vsi modeli so bili na-u£eni na podlagi podatkov iz u£nih zbirk. �tevilo Gaussovih porazdelitev v vsakemGMM modelu pa je bilo dolo£eno na podlagi optimalnih rezultatov GNG segmentaijena razvojni zbirki. V primeru MFCC zna£ilk smo uporabljali GMM modele sestavljeneiz 128 Gaussovih porazdelitev. V primeru zna£ilk entropije in dinamizma smo dolo£ili4 porazdelitve na model (v [Ajmera-03℄ so uporabljali samo 2). V primeru CVS (VUS)zna£ilk pa je bil vsak model sestavljen samo iz dveh Gaussovih porazdelitev. Takodolo£ene in nau£ene GMM modele smo uporabili v obeh primerih postopkov GNGsegmentaije.V primeru segmentaije s HMM modeli smo morali dodatno dolo£ati stanja modelovin nastavljati vrednosti povezav v HMM mreºi, ki predstavljajo prehodne verjetnostimed posameznimi modeli. Tu smo se zgledovali po nastavitvah, ki so bile opisanev [Ajmera-03℄. Za dolo£itev vseh odprtih parametrov smo uporabljali razvojno zbirko.Ker smo ugotovili, da v zbirki ni govornih in ne�govornih segmentov kraj²ih od 1.4 s,smo ustrezno na£rtovali tudi HMM modele. Tako smo v primeru zna£ilk MFCC terentropije in dinamizma dolo£ili 140 stanj HMM modelov, kar je ob izra£unu teh zna£ilkna vsakih 10 ms ustrezalo ravno trajanju 1.4 s. Podobno smo tudi v primeru CVS(VUS) zna£ilk dolo£ili 14 stanj zaradi izra£una zna£ilk na vsakih 100 ms. Vse prehodneverjetnosti povezav v HMM modelih smo nastavili na 0.5. Vrednosti povezav medHMM modeli pa so bile dolo£ene tako, da smo favorizirali enega izmed razredov gledena optimalne rezultate GNG segmentaije na razvojni zbirki. Postopek in izbira tehuteºi bodo predstavljeni v naslednjih razdelkih.Postopke GNG segmentaije z uporabo HMM modelov smo izvajali z orodji iz zbirkeHTK Toolkit [Young-04℄. Za dolo£itev parametrov GMM modelov (EM postopek,u£enje) in izvajanje segmentaije s postopkom BIC (pri BIC�GMM segmentaiji) pasmo razvili svoja lastna orodja.3.4.2.1 Ra£unska zahtevnost postopkov GNG segmentaijeJasno je, da je izvedba zna£ilk, ki temeljijo na opisovanju delovanja razpoznavalnikovgovora, ra£unsko in £asovno zahtevnej²a, kot pa sam izra£un akusti£nih zna£ilk. Zatonas je v primeru foneti£nih zna£ilk in zna£ilk entropije in dinamizma zanimalo, kakose pove£a ra£unska zahtevnost postopkov GNG segmentaije.V na²em primeru smo za izra£un obeh skupin zna£ilk (entropije�dinamizma in CVS(VUS) zna£ilk) uporabljali sorazmeroma preproste razpoznavalnike glasov, s katerimsmo pospe²ili proes razpoznavanja govora. Kljub temu je pridobivanje takih zna£ilkravno zaradi proesa razpoznavanja mnogo bolj zahtevno, kot pa pridobivanje samo



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 61akusti£nih predstavitev. Iz poskusov smo oenili, da je £asovna zahtevnost proesaizra£una CVS (VUS) zna£ilk pribliºno 3-krat ve£ja kot v primeru MFCC zna£ilk. Takosmo npr. za izra£un CVS zna£ilk v primeru razpoznavalnika�SI s standardnim PCra£unalnikom potrebovali v povpre£ju pribliºno 25% £asa dolºine zvo£nega posnetka,ki smo ga obdelovali. Po drugi strani je postopek GNG segmentaije s HMM modelipri CVS (VUS) zna£ilkah potekal hitrej²e, saj smo v tem primeru potrebovali samo dvamodela za razvr²£anje segmentov. V primeru ostalih zna£ilk smo imeli ve£ modelov.Vendar je bila razlika v £asu delovanja zanemarljiva, saj smo v vseh primerih izvajalipostopke Viterbijevega dekodiranja na sorazmerno majhnem ²tevilu HMM modelov.Na hitrost GNG segmentaije pa je predvsem vplival korak izra£una vektorjev zna£ilk.V primeru zna£ilk MFCC in entropije�dinamizma je bil korak 10-krat manj²i kot vprimeru CVS (VUS) zna£ilk, kar je pomenilo hitrej²o GNG segmentaijo v zadnjemprimeru.Dodaten problem je predstavljal tudi na£in izra£una foneti£nih zna£ilk. Zvo£ni posne-tek je bilo potrebno namre£ najprej obdelati z razpoznavalnikom in ²ele nato izra£unatizna£ilke. To pomeni, da tak²en sistem deluje v dveh fazah. V prvi fazi poteka raz-poznavanje, v drugi pa odlo£anje o govornih in ne�govornih odsekih. Podobno lahkougotovimo tudi za postopek BIC�GMM segmentaije: najprej je potrebno izvesti se-gmentaijo in ²ele nato razvr²£anje. Vendar z nekaj izbolj²avami v obeh primerih lahkoprevedemo postopke, da delujejo samo v enem koraku, kar je priporo£ljivo za vklju£e-vanje tak²nih postopkov v sisteme nadaljnje obdelave zvo£nih posnetkov, ki delujejo vstvarnem £asu. Tako lahko npr. dalj²i zvo£ni posnetek razdelimo na kraj²e odseke, kijih nato obdelamo s predlaganimi postopki GNG segmentaije. V tem primeru sierdodamo dolo£eno zakasnitev v sistem, ki pa jo lahko prilagajamo glede na tip in namenaplikaije, ki jo izvajamo.3.4.3 Zdruºevanje predstavitev zvo£nih posnetkovpri GNG segmentaijiKot smo ºe omenili, smo ºeleli pridobiti £imbolj robustne in zanesljive predstavitvezvo£nih posnetkov, ki bi bile primerne za GNG segmentaijo v razli£nih pogojih delo-vanja, zato smo v okviru na²ega raziskovalnega dela preizku²ali tudi kombinaije vsehtreh predlaganih predstavitev. Osnovna ideja je bila, da bi akusti£na informaija vsignalu predstavljala osnovno informaijo za GNG segmentaijo, z informaijo vi²jegareda izpeljano iz akusti£nih predstavitev (entropija�dinamizem, foneti£ne zna£ilke) pabi zagotavljali ve£jo neob£utljivost sistemov GNG segmentaije.Zaradi tega smo izvedli dve skupini zdruºevanja predstavitev: v prvi skupini smozdruºevali MFCC zna£ilke z entropijo in dinamizmom, v drugi skupini pa MFCC infoneti£ne zna£ilke. V obeh primerih je bilo potrebno £asovno uskladiti razli£ne predsta-vitve zvo£nih posnetkov. To smo dosegli tako, da smo v vseh treh skupinah predstavitevpridobivali vektorje zna£ilk ob enakih £asovnih premikih izra£unov. Tako smo v obehprimerih zdruºevanja dobili dva toka predstavitev (ang. stream), ki smo ju zdruºevaliv modelih GMM. GNG segmentaija z zdruºevanjem predstavitev je potekala samo vprimeru uporabe HMM modelov, ki smo jih tvorili na podoben na£in, kot je bilo ºe



62 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihopisano. Razlika je bila le v tem, da smo v stanjih HMM modelov vodili GMM modele,sestavljene iz dveh tokov predstavitev. Odlo£itev razvr²£anja na govor in ne�govor jetako potekala na podlagi kombinaije verjetnosti iz obeh tokov predstavitev v vsa-kem stanju HMM modela. V na²em primeru smo se odlo£ili za zdruºevanje odlo£itevna podlagi uteºene vsote logaritma verjetnosti posameznih tokov predstavitev. Takpostopek zdruºevanja razli£nih tokov predstavitev v HMM modelih je bil predlaganv [Potamianos-04℄. V primeru GNG segmentaije smo te postopke ozna£ili kot GNGsegmentaija s fuzijo.V primeru tak²ne GNG segmentaije smo zdruºene GMM modele sestavili iz osnovnihGMMmodelov posami£nih predstavitev, ki smo jih pridobili s postopkom EM. Dodatnopa smo morali pri tem dolo£ati ²e uteºi zdruºevanja, ki smo jih pridobili na podlagioptimalnih rezultatov GNG segmentaije na razvojni zbirki.3.4.4 Podatkovne zbirke zvo£nih posnetkov za vrednotenjepostopkov GNG segmentaijePodatkovne zbirke, ki smo jih uporabljali za vrednotenje postopkov GNG segmentaije,so bile sestavljene iz zvo£nih posnetkov informativnih oddaj iz zbirk SiBN in COST278.Razvojno zbirko pa smo sestavili iz posebno izbranih posnetkov razli£nih TV oddaj.Glavni namen eksperimentalnih zbirk je bil, da bi zagotovili £imbolj pestro akusti£noin jezikovno vsebino zvo£nih posnetkov, s katerimi bi zajemali razli£ne govorne in ne�govorne pojave. Tako bi lahko oenjevali postopke GNG segmentaije in predstavitvezvo£nih posnetkov v razli£nih pogojih delovanja in v razli£nih govornih in ne�govornihsituaijah.Razvojna zbirka je vsebovala 3 ure zvo£nih posnetkov dveh zabavnih TV oddaj. Prvaoddaja (2 uri) je bila v slovenskem jeziku, druga (1 ura) pa v italijanskem. Posnetki sobili izbrani tako, da so vsebovali pribliºno 2/3 govora, preostala tretjina pa je pripadalarazli£nim ne�govornim situaijam. Ker smo izbrane posnetke pridobili iz zabavnihoddaj, je ve£ina ne�govornih pojavov pripadala glasbi, razli£nim aplavzom, smehu,veliko je bilo tudi ti²ine, raznih zvo£nih efektov ipd. Govor v posnetkih je prispevalove£ razli£nih govorev, ki so govorili v slovenskem in italijanskem jeziku. Zaradi naraveoddaj je bil govor v posnetkih ve£inoma spontan z veliko nejezikovnimi elementi, kismo jih v glavnem opredelili kot govor.Razvojno zbirko smo uporabljali za nastavitev vseh odprtih parametrov postopkovin predstavitev, predvsem pa za dolo£itev optimalnih uteºi modelov detekije GNGrazpoznavanja, ki smo jih kasneje uporabljali pri testnih zbirkah.Ostali eksperimentalni zbirki sta bili sestavljeni iz posnetkov informativnih oddaj izzbirk SiBN in COST278, ki smo ju ºe opisali v prej²njem poglavju. S stali²£a govornihin ne�govornih elementov, ki jih vsebujejo informativne oddaje, lahko ugotovimo, daje bila skupna zna£ilnost vseh posnetkov, da je v njih prevladoval govor, ne�govornielementi pa so pripadali predvsem glasbi najavnih in/ali odjavnih TV ²pi, premorommed posameznimi noviami in razli£nim ²umom v ozadju TV poro£il. Govor je bilsestavljen iz velikega ²tevila razli£nih govorev, ki govorijo v razli£nih jezikih, v razli£nihakusti£nih situaijah in na razli£ne na£ine. Kot smo ºe omenili v prej²njem poglavju, je



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 63bila zbirka COST278 zaradi na£ina pridobivanja posnetkov informativnih oddaj velikobolj pestra z razli£nimi govornimi in ne�govornimi pojavi v primerjavi z zbirko SiBN.Podatke vseh treh eksperimentalnih zbirk smo razdelili na u£ni in testni del. U£neposnetke so predstavljale 3 oddaje iz vsake zbirke v skupnem trajanju okoli treh ur.Te posnetke smo uporabili za u£enje GMM modelov GNG segmentaije v vseh pri-merih predstavitev. Testni del razvojne zbirke (2 uri) smo uporabljali za dolo£itevvseh ostalih parametrov postopkov: uteºi modelov detekije, uteºi GMM modelov prifuziji, nastavitev pragov za BIC segmentaijo in nastavitev optimalnih parametrov zapridobivanje CVS (VUS) zna£ilk. Testni del zbirke SiBN je vseboval 30 ur posnetkovinformativnih oddaj, testni del zbirke COST278 pa 25 ur. Oba sta sluºila za primerjavoin vrednotenje postopkov GNG segmentaije.Natan£nej²a razdelitev posnetkov na u£ne, razvojne in testne mnoºie, ki smo jih upo-rabljali pri preizkusih postopkov GNG segmentaije, je opisana v dodatku A disertaije.3.4.5 Mere vrednotenja postopkov GNG segmentaijePri vrednotenju postopkov GNG segmentaije smo merili natan£nost razpoznavanjaglede na £as skupnega ujemanja detektiranih govornih in ne�govornih segmentov zreferen£nimi segmenti. Pri tem smo uporabljali tri mere: deleº ujemanja govornih se-gmentov, deleº ujemanja ne�govornih segmentov in skupni deleº ujemanja obeh tipovsegmentov. S prvo mero smo tako merili pravilno razpoznavanje govora, z drugo pra-vilno razpoznavanje ne�govora, s tretjo pa skupno natan£nost razpoznavanja (skupnorazpoznavanje). �as ujemanja smo merili glede na na£in izra£una vektorjev zna£ilkposameznih predstavitev. Tako smo v primeru zna£ilk MFCC in entropije�dinamizma£as ujemanja zaokroºevali na 10 ms natan£no, v primeru CVS (VUS) zna£ilk pa na100 ms.Pri tem moramo omeniti, da je potrebno pri vrednotenju postopkov GNG segmentaijeupo²tevati vse tri mere in ne samo skupno natan£nost razpoznavanja. To pa predvsemzato, ker se lahko zgodi, da je lahko en razred bolj izrazito zastopan v testnih podat-kih in je skupna natan£nost razpoznavanja bolj odvisna samo od razpoznavanja tegarazreda. To se je zgodilo v primeru obeh testnih zbirk SiBN in COST278. V obehprimerih imamo namre£ v povpre£ju okoli 90% govora in samo 10% ne�govora. To pabi pomenilo, da bi lahko dosegli skupno natan£nost razpoznavanja 90%, £e bi elotentestni material razpoznavali kot govor. Na ta na£in seveda s skupno mero natan£nostine bi mogli oeniti delovanje posameznih postopkov.Pri razvojni zbirki smo kljub temu optimirali rezultate GNG segmentaije glede naskupno natan£nost razpoznavanja, saj je bilo v tem primeru razmerje med govornimiin ne�govornimi podatki bolj uravnoteºeno.3.4.6 Primerjava postopkov GNG segmentaije na razvojni zbirkiRazvojno zbirko, sestavljeno iz treh ur posnetkov TV zabavnih oddaj, smo uporabili zadve vrsti preizkusov: za dolo£anje optimalnih parametrov predstavitev in postopkov



64 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihGNG segmentaije ter za vrednotenje in izbiro optimalnih CVS (VUS) zna£ilk, kismo jih kasneje uporabljali za GNG segmentaijo zvo£nih posnetkov iz zbirk SiBN inCOST278.V prvi skupini preizkusov smo dolo£ali tak²ne parametre predstavitev in modelov, dasmo z njimi dosegli optimalne rezultate GNG segmentaije. Kriterij za dolo£itev para-metrov je bilamera skupnega razpoznavanja, ki smo jo predstavili v prej²njem razdelku.Tu smo se predvsem ukvarjali z izbiro uteºi modelov govora in ne�govora. Na slikah 3.5in 3.6 so tako prikazani poteki rezultatov GNG segmentaije z razli£nimi postopki obizbiri razli£nih kombinaij uteºi modelov govora in ne�govora. Uteºi modelov smo iz-birali tako, da smo z njimi uravnavali skupno verjetnost razpoznavanja posameznihmodelov govora in ne�govora, ki smo jih modelirali z GMM modeli. Na ta na£in smov bistvu favorizirali en model (razred) proti drugemu. Z izbiro razli£nih uteºi smotako pridobili tudi razli£ne rezultate GNG segmentaije. Optimalna kombinaija uteºije bila tista, pri kateri smo z dolo£eno metodo dosegli najbolj²e rezultate skupnegarazpoznavanja. Tak²no kombinaijo smo poimenovali optimalna izbira parametrov inv eksperimentih s testnimi zbirkami smo tako primerjali postopke ob optimalnih inneoptimalnih izbirah parametrov.Predstavitve in postopke GNG segmentaije, ki smo jih preizku²ali in so prikazani tudina slikah 3.5 in 3.6, lahko razdelimo na ²tiri skupine:
• MFCC zna£ilke z GMM modeli:12 MFCC zna£ilk z energijo in prvimi odvodi; GMM s 128 Gaussovimi porazde-litvami na model. Predstavitev smo ozna£ili kot MFCC-E-D-26.
• Zna£ilke entropije in dinamizma z GMM modeli:povpre£na entropija in dinamizem stanj HMM modelov razpoznavalnika�EN;GMM s 4-imi kombinaijami normalnih porazdelitev. Predstavitev smo ozna-£ili kot entropija, dinamizem.
• Foneti£ne zna£ilke CVS, VUS:zna£ilke smo pridobili iz transkripij CVS in VUS enot na podlagi razpoznavalnika�EN in razpoznavalnika�SI iz izrazov (3.1) - (3.4). Modelirali smo jih z GMM mo-deli z dvema normalnima porazdelitvama na model. Predstavitve smo ozna£ilikot SI glas. enote CVS in SI glas. enote VUS v primeru razpoznavalnika�SI inEN glas. enote CVS in EN glas. enote VUS v primeru razpoznavalnika�EN.
• Kombinaije predstavitev:v enem primeru je bila fuzija MFCC zna£ilk in zna£ilk entropija�dinamizem(ozna£eno kot fuzija MFCC+ent.,din.), v drugem pa bila fuzija izvedena na pod-lagi zna£ilk MFCC in CVS (ozna£eno kot fuzija MFCC+CVS ). CVS zna£ilkesmo pridobili na podlagi razpoznavalnika-SI na podoben na£in kot v prej²njemprimeru.Preizku²ali smo dva na£ina postopkov segmentaije. Vse predstavitve smo izpeljalis postopkom GNG segmentaije z uporabo HMM modelov, ki so bili sestavljeni izGMM modelov. Te postopke smo ozna£evali kot segmentaija HMM�GMM. Samo s
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Slika 3.5: Dolo£anje uteºi modelov detekije (ne�govor, govor) razli£nih postopkov glede naoptimalne rezultate razpoznavanja na razvojni zbirki.foneti£nimi predstavitvami pa smo testirali tudi drugi postopek, kjer je bila naprejizvedena BIC segmentaija in nato postopek razvr²£anja s pomo£jo GMM modelov.Ta postopek smo ozna£evali kot segmentaija BICseg�GMM.Na sliki 3.5 so prikazani poteki rezultatov skupnega razvr²£anja razli£nih predstavitevGNG segmentaije. Primerjava rezultatov ob razli£nih izbirah uteºi modelov detekijepokaºe bistveno razliko med foneti£nimi in ostalimi referen£nimi predstavitvami GNGsegmentaije. Izkaºe se namre£, da foneti£ne predstavitve delujejo stabilno na elo-tnem podro£ju izbire uteºi, medtem ko z ostalima dvema predstavitvama (MFCC inentropija�dinamizem) doseºemo najbolj²e rezultate na ozkih podro£jih izbire uteºi. Topomeni bistveno prednost foneti£nih predstavitev, saj ne glede na optimalne izbire od-prtih parametrov postopkov doseºemo dobre rezultate GNG segmentaije. Z drugimibesedami to pomeni, da so foneti£ne zna£ilke manj ob£utljive na razli£ne spremembe vdelovanju postopkov in s tem tudi na spremembe kvalitete zvo£nih posnetkov. To smo²e dodatno pokazali v primeru testnih zbirk, ko smo izvajali preizkuse z optimalnimiin neoptimalnimi izbirami parametrov in smo s foneti£nimi zna£ilkami dosegli znatnobolj²e rezultate kot pa z zna£ilkami MFCC ter entropijo�dinamizmom. Na sliki lahkotudi vidimo, da z obema postopkoma GNG segmentaije (HMM�GMM, BICseg�GMM)v primeru foneti£nih zna£ilk doseºemo podobne rezultate, ki se gibljejo v intervalu med92% in 95% skupne natan£nosti razpoznavanja. Iz rezultatov s slike 3.5 pa ne moremosklepati o razliki GNG segmentaije v primeru CVS in VUS zna£ilk, ki smo jih pridobiliiz dveh razli£nih razpoznavalnikov glasov. Najbolj²e rezultate GNG segmentaije (ne-
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Slika 3.6: Dolo£anje uteºi modelov detekije (ne�govor, govor) razli£nih postopkov fuzije gledena optimalne rezultate razpoznavanja na razvojni zbirki.kaj nad 95%) pa doseºemo v primeru MFCC zna£ilk z uteºmi ne�govornih modelov 0.8in uteºmi govornih modelov 1.2. S predstavitvami zvo£nih posnetkov, ki so temeljile nazna£ilkah entropije in dinamizma, smo na razvojni zbirki dosegli najslab²e rezultate.Skupna ugotovitev na podlagi rezultatov na sliki 3.5 je, da ne glede na izbiro foneti£nihzna£ilk doseºemo bolj stabilno delovanje postopkov GNG segmentaije v primerjavi zzna£ilkami entropije in dinamizma in MFCC zna£ilkami, s katerimi pa smo na razvojnizbirki dosegli najbolj²i rezultat GNG razpoznavanja.Na sliki 3.6 so zbrani rezultati postopkov GNG segmentaije s fuzijo predstavitev. Po-dana je primerjava fuzije z zna£ilkami MFCC in CVS (MFCC+CVS ) in zna£ilkamiMFCC in entropije�dinamizma (MFCC+ent.,din.). Na sliki so prikazani ²e rezultatiposami£nih predstavitev, s katerimi smo tvorili kombinaije predstavitev fuzije. Glavninamen fuzije predstavitev je bil, da bi zdruºili akusti£ne zna£ilke, ki jih dobimo ne-posredno iz signalov zvo£nih posnetkov, z izpeljanimi zna£ilkami, ki jih tvorimo napodlagi delovanja sistemov za razpoznavanje govora. Kot je razvidno na sliki 3.6, smona ta na£in izbolj²ali rezultate GNG segmentaije v obeh kombinaijah zna£ilk. Po-dobno kot v prej²njem primeru pa lahko ugotovimo, da je delovanje postopkov GNGsegmentaije v primeru fuzijeMFCC+CVS enako stabilno oziroma neodvisno od izbireuteºi modelov detekije. Pri fuziji MFCC+ent.,din. pa se je ta odvisnost ²e pove£ala,kar je predvsem posledia dejstva, da sta obe posami£ni predstavitvi, iz katerih je se-stavljena zdruºena predstavitev, mo£no odvisni od izbire uteºi. Sklepna ugotovitev napodlagi rezultatov s slike 3.6 je tako, da smo s fuzijo predstavitev izbolj²ali rezultateGNG segmentaije in v primeru kombinaije MFCC zna£ilk s predlaganimi foneti£nimi



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 67zna£ilkami CVS ²e izbolj²ali stabilnost delovanja postopkov.Drugi namen razvojne zbirke je bil, da bi jo uporabili za oeno u£inkovitosti delovanjaposameznih foneti£nih zna£ilk za detekijo govornih in ne�govornih odsekov. Tako sov tabeli 3.1 zbrani rezultati razpoznavanja govora in ne�govora v primeru posameznihCVS zna£ilk, ki smo jih izpeljali iz samodejnih transkripij razpoznavalnika-SI. GNGsegmentaija je bila izvedena z referen£nim postopkom HMM�GMM, uteºi modelovdetekije pa so bile enake.Tabela 3.1: Primerjava rezultatov GNG razpoznavanja z razli£nimi CVS zna£ilkami iz (3.1)- (3.4). Primerjava je izvedena na razvojni zbirki in podana skupaj z rezultati ob uporabivseh CVS zna£ilk skupaj in uporabi MFCC zna£ilk.tip razpoznavanje razpoznavanje skupnozna£ilke govora ne�govora razpoznavanjenorm. raz. trajanja CV enot 82.3 70.0 77.8norm. CV hitrost govora 89.6 93.7 91.1norm. spremembe CVS enot 91.6 92.5 92.0norm. raz. povp. trajanja CV enot 81.7 70.0 77.4vse zna£ilke CVS 94.7 93.4 94.2zna£ilke MFCC 93.5 97.4 94.9Glede na rezultate razpoznavanja iz tabele 3.1 lahko ugotovimo, da z vsako od CVSzna£ilk lahko dovolj zanesljivo detektiramo govorne in ne�govorne segmente. Z zna£il-kami, ki temeljijo na spremembah CVS enot (normirana CV hitrost govora, normiranespremembe CVS enot), smo dosegli bolj²e rezultate razpoznavanja v primerjavi z zna-£ilkami, ki temeljijo na trajanju CVS enot (normirano razmerje trajanja CV enot,normirana razlika povpre£nega trajanja CV enot). Preizku²ali smo tudi vse preostalekombinaije CVS zna£ilk, vendar v nobenem primeru nismo presegli rezultatov GNGsegmentaije ob uporabi vseh ²tirih zna£ilk. Zato smo tudi pri vrednotenju postopkovGNG segmentaije na testnih zbirkah uporabljali foneti£ne predstavitve sestavljene izvseh ²tirih mer CVS (VUS) zna£ilk.Vzporedno z rezultati GNG razpoznavanja s posameznimi zna£ilkami smo ugotavljalitudi stopnjo korelaije med posameznimi zna£ilkami. Ve£je ujemanje smo tako izmerilimed zna£ilkami trajanja (normirano razmerje trajanja CV enot in normirana razlikapovpre£nega trajanja CV enot) in zna£ilkami sprememb CVS enot (normirana CVhitrost govora, normirane spremembe CVS enot), kar je bilo zaradi izvedbe zna£ilkpri£akovano.3.4.7 Primerjava postopkov GNG segmentaijena testnih zbirkahObseºnej²i preizkusi postopkov GNG segmentaije so bili izvedeni s testnima zbirkamaSiBN in COST278. Rezultati razli£nih postopkov in predstavitev GNG segmentaije so



68 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihzbrani v tabeli 3.2 za zbirko SiBN in v tabeli 3.3 v primeru zbirke COST278. V preiz-kusih na testnih zbirkah smo izvajali dve skupini primerjav. V prvi skupini preizkusovsmo primerjali postopke GNG segmentaije ob izbiri optimalnih parametrov in uteºimodelov detekije, ki smo jih dolo£ili na razvojni zbirki. V drugi skupini preizkusovpa smo primerjali postopke segmentaije ob uporabi enakih uteºi modelov detekije,torej v primeru neoptimalno dolo£enih parametrov postopkov. Na ta na£in smo ºe-leli primerjati delovanje postopkov tudi v primeru, ko nimamo na razpolago razvojnihzbirk in je zato potrebno izvajati postopke GNG segmentaije ob neoptimalnih pogojihdelovanja. Tako so prvi rezultati v tabelah 3.2 in 3.3 pridobljeni v primeru optimalnodolo£enih uteºi, rezultati v okroglih oklepajih () pa v primeru enakih uteºi modelovdetekije.Tabela 3.2: Rezultati GNG segmentaije na zbirki SiBN. Vrednosti v okroglih oklepajih ()predstavljajo rezultate ob izbiri neoptimalnih vrednosti uteºi modelov (enake uteºi). Poudar-jeni so najbolj²i rezultati v primeru fuzije in brez fuzije.na£in razpoznavanja & tip zna£ilk razpoznavanje razpoznavanje skupnogovora ne�govora razpoznavanjeHMM�GMM: MFCC 97.9 (96.4) 58.7 (72.3) 95.3 (94.8)HMM�GMM: entropija, dinamizem 99.3 (88.9) 55.8 (88.7) 96.5 (88.9)HMM�GMM: SI glas. enote, CVS 98.2 (97.6) 91.1 (93.0) 97.8 (97.3)HMM-GMM: SI glas. enote, VUS 98.1 (97.7) 88.73 (90.1) 97.5 (97.2)HMM�GMM: EN glas. enote, CVS 98.5 (98.4) 88.2 (88.8) 97.8 (97.7)HMM-GMM: EN glas. enote, VUS 97.52 (96.7) 89.95 (92.9) 97.0 (96.4)BIC�GMM: SI glas. enote, CVS 97.9 (97.9) 89.5 (89.7) 97.4 (97.3)BIC�GMM: EN glas. enote, CVS 98.3 (98.2) 89.2 (89.2) 97.7 (97.7)BIC-GMM: EN glas. enote, VUS 98.05 (97.9) 89.72 (90.2) 97.5 (97.4)HMM�GMM: fuzija MFCC+ent.,din. 99.7 (97.9) 62.9 (88.9) 97.3 (97.3)HMM�GMM: fuzija MFCC+SI-CVS 99.3 (98.3) 87.0 (93.6) 98.5 (98.0)Kljub temu da sta zbirki SiBN in COST278 koneptualno razli£ni in se zvo£ni posnetkiinformativnih oddaj med zbirkama razlikujejo po akusti£ni, vsebinski in jezikovni vse-bini, se rezultati GNG segmentaije v tabelah 3.2 in 3.3 ujemajo. To je predvsem posle-dia dejstva, da smo v obeh primerih uporabljali modele in nastavitve parametrov, kismo jih dolo£ili iz enakih u£nih in razvojnih podatkov. Skupna ugotovitev primerjaverezultatov iz obeh zbirk je, da smo s CVS (VUS) zna£ilkami dosegli bolj²e rezultateGNG segmentaije kot pa z zna£ilkami MFCC in zna£ilkami entropije in dinamizma.U£inkovitost predlaganih foneti£nih zna£ilk je ²e bolj izrazita, £e primerjamo rezultatena podlagi lo£enega razpoznavanja govora in ne�govora. V vseh primerih CVS (VUS)zna£ilk lahko opazimo izrazito odstopanje rezultatov razpoznavanja ne�govornih se-gmentov v primerjavi z zna£ilkami MFCC in entropije�dinamizma. To je ob podobnihrezultatih razpoznavanja govornih segmentov pomenilo bolj²e rezultate skupnega raz-poznavanja. �e ve£je razlike v delovanju se pokaºejo, £e primerjamo delovanje GNGpostopkov v primeru enakih uteºi modelov detekije. Tu pride do podobnega pojavakot v primeru razvojne zbirke. Izkaºe se namre£, da se rezultati GNG segmentaije



3.4. Preizkusi postopkov segmentaije 69Tabela 3.3: Rezultati GNG segmentaije na zbirki COST278. Vrednosti v okroglih oklepa-jih () predstavljajo rezultate ob izbiri neoptimalnih vrednosti uteºi modelov (enake uteºi).Poudarjeni so najbolj²i rezultati v primeru fuzije in brez fuzije.na£in razpoznavanja & tip zna£ilk razpoznavanje razpoznavanje skupnogovora ne�govora razpoznavanjeHMM�GMM: MFCC 98.7 (97.8) 44.0 (54.2) 94.6 (94.6)HMM�GMM: entropija, dinamizem 98.5 (83.4) 38.4 (79.3) 94.0 (83.1)HMM�GMM: SI glas. enote, CVS 96.6 (95.6) 76.9 (79.3) 95.1 (94.3)HMM-GMM: SI glas. enote, VUS 97.2 (96.6) 72.2 (74.3) 95.3 (95.0)HMM�GMM: EN glas. enote, CVS 97.9 (97.8) 71.1 (71.6) 95.9 (95.8)HMM-GMM: EN glas. enote, VUS 96.8 (96.6) 72.4 (74.3) 95.0 (95.0)BIC�GMM: SI glas. enote, CVS 97.1 (97.0) 76.3 (76.4) 95.6 (95.5)BIC�GMM: EN glas. enote, CVS 98.1 (98.0) 75.0 (75.2) 96.4 (96.3)BIC-GMM: EN glas. enote, VUS 97.7 (97.5) 75.2 (75.6) 96.0 (95.9)HMM�GMM: fuzija MFCC+ent.,din. 99.4 (97.1) 34.7 (65.6) 94.6 (94.8)HMM�GMM: fuzija MFCC+SI-CVS 98.6 (97.0) 70.5 (78.4) 96.5 (95.6)v primeru zna£ilk MFCC in entropije�dinamizma mo£no spreminjajo glede na izbirouteºi delovanja in kar je ²e slab²e, bolj²e rezultate dobimo v primeru neoptimalne iz-bire parametrov. To pa se ne zgodi v primeru foneti£nih zna£ilk. Rezultati ostajajokonsistentni ne glede na izbiro uteºi modelov. To je posledia dejstva, da so modeligovora in ne�govora nau£eni na podlagi foneti£nih zna£ilk veliko bolj diskriminatorniin je delovanje postopkov GNG segmentaije v tem primeru bolj stabilno.�e primerjamo rezultate GNG segmentaije samo v primeru foneti£nih zna£ilk, ne mo-remo ugotoviti kak²nih izrazitih posebnosti v delovanju razli£nih postopkov in razli£nihzna£ilk. Tako s CVS kot VUS zna£ilkami smo dobili dobre rezultate razpoznavanja.Tudi s postopki segmentaije nismo pridobili kak²nih izrazitih razlik v delovanju, £epravsmo v obeh primerih zbirk s segmentaijo BICseg�GMM dobili male bolj²e rezultate.Lahko pa ugotovimo, da so predlagane foneti£ne zna£ilke neodvisne od jezika razpozna-vanja, saj smo v primeru obeh razpoznavalnikov glasov dobili zelo primerljive rezultate,ki se ujemajo s poteki rezultatov GNG segmentaije na razvojni zbirki.Najbolj²e rezultate razpoznavanja smo dosegli s kombinaijo predstavitev v postopkihGNG segmentaije s fuzijo. V obeh primerih fuzije smo s kombinaijo dveh predstavitevpresegli rezultate razpoznavanja samostojnih predstavitev. Prav tako kot v razvojnizbirki je bilo tudi tu v primeru fuzije MFCC+ent.,din. opazno izrazito odstopanjerazpoznavanja govora in ne�govora v primeru optimalnih in neoptimalnih izbir uteºi (²eposebej v tabeli 3.3). Generalno gledano pa smo najbolj²e rezultate GNG segmentaijedosegli s fuzijo MFCC in CVS zna£ilk. To govori v prid dejstvu, da z zdruºevanjemakusti£ne in foneti£ne informaije pridobimo dvoje: z akusti£nimi zna£ilkami pove£amodetekijo govora (predvsem kratkih segmentov), s foneti£nimi pa detekijo ne�govornihpojavov, hkrati pa ²e pove£amo stabilnost delovanja postopkov GNG segmentaije.�e vse skupaj povzamemo, lahko na podlagi rezultatov iz razvojne zbirke in rezulta-



70 3. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihtov iz tabel 3.2 in 3.3 ugotovimo, da s predlaganimi foneti£nimi zna£ilkami izbolj²amodelovanje postopkov GNG segmentaije. To lahko razloºimo z dejstvom, da so bile tezna£ilke namensko pridobljene za detekijo govornih in ne�govornih segmentov, med-tem ko se zna£ilke MFCC in zna£ilke entropije�dinamizma uporabljajo ²ir²e. Pogla-vitna prednost foneti£nih zna£ilk je predvsem v stabilnosti delovanja postopkov GNGsegmentaije ob uporabi teh zna£ilk. Medtem ko je zanesljivost delovanja postopkov zMFCC zna£ilkami in zna£ilkami entropije�dinamizma mo£no nihala, smo s CVS (VUS)zna£ilkami dosegali podobne rezultate v razli£nih pogojih delovanja. Najbolj²e rezul-tate GNG segmentaije smo dosegli s kombinaijo MFCC in CVS zna£ilk, s £imer smopokazali, da z zdruºevanjem akusti£ne in foneti£ne informaije pridobimo najbolj²epredstavitve zvo£nih posnetkov za GNG segmentaijo.3.5 Zaklju£ekV tem poglavju smo se posve£ali predstavitvam in postopkom segmentaije zvo£nihposnetkov na govorne in ne�govorne odseke. V ta namen smo razvili novo predstavitevzvo£nih signalov, s katero smo lahko izvajali detekijo govora v segmentih samo napodlagi dveh modelov razvr²£anja: modela govora in modela ne�govora. S tem smosledili osnovnemu prinipu detekije govora, kjer imamo de�nirana samo dva razredarazvr²£anja in je razred ne�govora dolo£en z razredom govora.Predstavitev je temeljila na foneti£ni informaiji, ki smo jo pridobili iz samodejnihtranskripij govora na podlagi osnovnih razpoznavalnikov glasov. Na ta na£in smo iz-peljali ²tiri osnovne mere zna£ilk, ki so bile izvedene iz dveh kombinaij skupin glasov:parov samoglasnik � soglasnik in parov zvene£ih in nezvene£ih glasov. Zna£ilke so bilena£rtovane tako, da so bile neodvisne od jezika razpoznavanja in modelov osnovnihgovornih enot, ki so bile vklju£ene v razpoznavalnik. Pridobivanje zna£ilk je bilo za-snovano tako, da smo jih lahko vklju£ili v razli£ne sisteme segmentaije posnetkov nagovor in ne�govor. Preizku²ali smo tudi dva postopka segmentaije. Oba sta teme-ljila na GMM modelih. V prvem postopku sta se izvajala segmentaija in razvr²£anjeisto£asno. To smo dosegli s sestavljanjem GMM modelov v HMM modele. V alterna-tivnem postopku segmentaije, ki smo ga razvili skupaj s foneti£nimi zna£ilkami, pasta potekala segmentaija in razvr²£anje lo£eno. V prvi fazi se je izvedla segmenta-ija posnetkov glede na akusti£ne lastnosti signalov, nato pa smo izra£unali foneti£nezna£ilke in sproºili postopek razvr²£anja z GMM modeli.Predlagane predstavitve in postopke smo primerjali z referen£nimi segmentaijami nadveh zbirkah zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, zbirki SiBN in zbirki COST278.Skupna ugotovitev vrednotenja postopkov GNG segmentaije na podlagi razli£nih pred-stavitev je bila, da je delovanje postopkov s foneti£nimi zna£ilkami bolj robustno in sta-bilno ne glede na razli£ne pogoje delovanja. Dodatna analiza rezultatov je pokazala, daso akusti£ne predstavitve, ki smo jih v na²em primeru modelirali z MFCC zna£ilkami,in predstavitve na podlagi delovanja razpoznavalnikov, ki smo jih opisovali z entropijoin dinamizmom, zelo ob£utljive na spremenjene pogoje delovanja. Tako smo v vsehprimerih teh predstavitev opazovali zelo spremenljive rezultate detekije ne�govornihsegmentov ob razli£nih izbirah uteºi modelov detekije. To pa se ni zgodilo v primeru



3.5. Zaklju£ek 71foneti£nih zna£ilk, kjer se je skupno razpoznavanje govora in ne�govora na testnih zbir-kah gibalo med 95% in 98% na glede na izbiro odprtih parametrov segmentaije. Nata na£in smo lahko pokazali, da so foneti£ne zna£ilke manj ob£utljive na razli£ne aku-sti£ne razmere in na razli£ne ne�govorne situaije, ki jih lahko pri£akujemo v zvo£nihposnetkih.Druga skupina preizkusov je zajemala postopke GNG segmentaije s kombinaijo raz-li£nih predstavitev zvo£nih signalov. Osnovno vodilo je bilo, da bi z zdruºevanjemosnovne - akusti£ne informaije in vi²je - foneti£ne informaije izbolj²ali razpoznavanjekraj²ih govornih ali ne�govornih odsekov, hkrati pa bi ohranili neob£utljivost segmen-taije na razli£ne pogoje delovanja. V primeru kombinaije foneti£nih in MFCC zna£ilknam je tako uspelo izbolj²ati rezultate GNG segmentaije v vseh preizkusih.Najbolj²e predstavitve in postopke GNG segmentaije smo uporabili v nadaljevanjupri segmentaiji in razvr²£anju segmentov po govorih.





4 Samodejna segmentaijazvo£nih posnetkov
4.1 Uvod4.2 Formulaija problema4.3 Referen£ne metode in kriteriji4.4 Predlagane metode in kriteriji4.5 Preizkusi postopkov segmentaije4.6 Zaklju£ekV tem poglavju se bomo posvetili segmentaiji zvo£nih posnetkov informativnih oddaj.Namen segmentaije je razdeliti eno ali ve£modalne tokove podatkov v homogene dele -segmente - glede na dolo£ene lastnosti, ki jih vnaprej predpi²emo. Tako se lahko izvajasegmentaija glede na govor/ne�govor, zamenjavo govorev, spremembe akusti£negaozadja, spremembe kvalitete posnetka ipd.V tem poglavju se bomo na primeru posnetkov informativnih oddaj omejili na seg-mentaijo zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorev in spremembe akusti£negaozadja.V uvodu bomo natan£neje formulirali problem segmentaije in pregledali nekaj te-meljnih del s tega podro£ja. V nadaljevanju bomo opisali dva obstoje£a postopkasegmentaije, ki smo jih preizku²ali na na²ih zbirkah zvo£nih posnetkov, in na podlagikaterih smo predlagali dva nova postopka segmentaije. Prvi predlagani postopek jeizbolj²ana verzija osnovnega postopka segmentaije, le da je kriterij iskanja mej medsegmenti dolo£en z relativnim pragom. Drugi postopek pa temelji na zdruºevanju dvehmetod segmentaije na podlagi razli£ne akusti£ne informaije. Vse opisane postopkebomo primerjali med seboj na razli£nih zbirkah zvo£nih posnetkov.
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74 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkov4.1 UvodPri dolo£anju segmentov glede na zamenjave govorev (ang. speaker hange detetion)in/ali akusti£nega ozadja (ang. bakground hange detetion) gre za iskanje £asovnihmej, kjer pride do zamenjave govora in/ali spremembe v akusti£nem ozadju zvo£negaposnetka. Segment je tako de�niran kot del posnetka med dvema mejama, kjer sezahtevane lastnosti ne spreminjajo.Postopki samodejne segmentaije zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorev (spre-memba po govorih, SG) in spremembe v akusti£nem ozadju (sprememba po govor-ih in v akusti£nem ozadju, SAG) se uporabljajo v razli£nih sistemih govornih teh-nologij. Obi£ajno predstavljajo prvi korak pri obdelavi zvo£nih posnetkov v siste-mih, kjer je potrebno dalj²e posnetke 'smiselno' razdeliti na relativno kratke dele zanadaljnjo obdelavo. Tak²nih sistemov je ve£, delimo pa jih na dve skupini. Prvoskupino tvorijo sistemi, ki temeljijo na samodejnem razpoznavanju govora, drugo pasistemi, ki temeljijo na razpoznavanju govorev. V primeru razpoznavanja govoras segmentaijo razdelimo zvo£ne posnetke na manj²e dele, ki so primerni za raz-poznavanje, s postopki SG ali SAG segmentaije pa skupaj s postopki rojenja pri-dobimo ²e informaijo o govorih v tak²nih posnetkih. V takem primeru lahko zuporabo tehnik prilagajanja modelov razpoznavanja glede na govore znatno izbolj-²amo rezultate razpoznavanja [Zhang-02, Pusateri-02℄. Podobno se v primeru razpo-znavanja govorev uporablja SG ali SAG segmentaija v postopkih sledenja in de-tekije govorev [Martin-00, Istrate-05, Moraru-05℄ ter indeksaije zvo£nih posnetkov[Magrin-Chagnolleau-02℄ obi£ajno v prvih fazah, kjer se izvaja strukturiranje posnet-kov glede na govore. V tem primeru z u£inkovito SG ali SAG segmentaijo razdelimoposnetke na take dele, kjer en segment predstavlja enega govora v nespremenjenihakusti£nih pogojih. Zato govorimo o t.i. £istosti segmentov (ang. segment purity).U£inkovita segmentaija je tista, pri kateri doseºemo visoko stopnjo £istosti segmentov(ang. high segment purity).Pri pregledu raziskovalnega podro£ja postopkov segmentaije v uvodnem poglavju smorazvrstili postopke glede na namen uporabe in glede na metode uporabljene pri samisegmentaiji. Glede na metode uporabljene pri segmentaiji smo razdelili postopke nadve skupini: metode segmentaije s predhodnim u£enjem modelov in metode s sprotnimodlo£anjem na podlagi mer podobnosti med segmenti. Pri SG in SAG segmentaiji seskoraj izklju£no uporabljajo metode iz druge skupine. Za to obstajata vsaj dva ra-zloga, ki smo jih omenili ºe v uvodnem poglavju. Poglavitni razlog je ta, da se SG(SAG) segmentaija izvaja kot za£etni postopek v sistemih obdelave zvo£nih posnet-kov in zato obi£ajno nimamo na razpolago nobene informaije o stanju obdelovanihposnetkov (npr. koliko in kak²ni govori so v posnetku, kak²nega tipa akusti£na ozadjalahko pri£akujemo ipd.) in zato ni moºno pri uporabi predhodno nau£enih modelovpredvideti vseh moºnih pri£akovanih situaij. Drugi razlog pa je v tem, da se za detek-ijo meje med dvema segmentoma ne moremo odlo£ati samo na podlagi predhodnegaznanja (predhodnih mej med segmenti), ampak vsaki£ znova na podlagi trenutne po-dobnosti ali razli£nosti med segmentoma. Zato je 'naraven' pristop re²evanja problemaSG (SAG) segmentaije uporaba mer podobnosti (razli£nosti) med dvema segmentoma.Pri tak²ni segmentaiji se tako predvsem ukvarjamo z izbiro kriterijev in predstavitvijo



4.2. Formulaija problema segmentaije 75zvo£nih signalov za dolo£anje podobnosti (razli£nosti) med segmenti.V nadaljevanju bomo tako v razdelku 4.2 najprej formulirali problem SG in SAG se-gmentaije in opisali dva referen£na postopka segmentaije, ki temeljita na Bayesoveminformaijskem kriteriju (ang. Bayesian information riterion, BIC) kot meri podob-nosti med dvema segmentoma. Bistvena lastnost tak²nih in podobnih postopkov, kjerse uporabljajo mere podobnosti ali razli£nosti med segmentoma, je, da se sprejemaodlo£itev o moºni meji na podlagi vnaprej dolo£enega praga zdruºevanja. Tak prag seobi£ajno oeni iz razvojne zbirke in ga je potrebno vedno znova prilagajati glede naakusti£ne lastnosti posnetkov, ki jih obdelujemo. To predstavlja tudi glavno pomanj-kljivost tak²nih metod. V razdelku 4.4.1 je tako predstavljen postopek segmentaijez uporabo kriterija BIC, kjer se prag odlo£itve dolo£a sprotno na podlagi zvo£negaposnetka, ki ga trenutno obdelujemo, in tako ni ºe vnaprej podan. Tak²en pristop ksegmentaiji nam je omogo£il tudi normalizaijo oen odlo£itev (ang. sore normaliza-tion), zato smo lahko razvili ²e drugi postopek segmentaije z zdruºevanjem BIC oenna podlagi razli£nih zna£ilk segmentov, ki je predstavljen v razdelku 4.4.2. Predla-gane metode segmentaije smo primerjali z referen£nima metodama na zbirkah SiBNin COST278. Rezultati segmentaije so predstavljeni v razdelku 4.5.4.2 Formulaija problema segmentaijeV postopkih SG ali SAG segmentaije, ki temeljijo na merah podobnosti (razli£nosti)med segmenti, izvedemo iskanje mej na podlagi odlo£itve, ali sta dva sosedna odsekaanaliziranega zvo£nega signala med seboj podobna (razli£na) ali ne.�e ozna£imo levi odsek zvo£nega posnetka z X, desnega pa z Y , kot je to prikazanona sliki 4.1, potem je kandidat za mejo med njima tista to£ka t, kjer v primeru merepodobnosti med odsekoma doseºemo najmanj²o vrednost kriterijske funkije oziromav primeru mere razli£nosti najve£jo vrednost. Odlo£itev, ali je to£ka t meja ali ne, paobi£ajno sprejmemo na podlagi vnaprej podanega praga segmentaije.
X Y

Z

tSlika 4.1: Odseka X in Y zvo£nega signala, kjer se odlo£amo ali postavimo mejo t ali ne.U£inkovito iskanje mej med odseki zvo£nih posnetkov v primeru SG (SAG) segmen-taije je torej odvisno od pravilne izbire mere podobnosti (razli£nosti) med odseki,postavitve praga odlo£itve za detekijo meje in same predstavitve odsekov zvo£nihsignalov. Za segmentaijo elotnega zvo£nega posnetka pa je bistvenega pomena po-stopek iskanja segmentov. V okviru doktorskega dela smo se tako ukvarjali s pravilnopostavitvijo pragov za detekijo mej, s predstavitvami zvo£nih signalov in s postopkisegmentaije.



76 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovZa mere podobnosti ali razli£nosti med odseki se uporabljajo predvsem mere verje-tnostne razli£nosti [Pave²i¢-00, str. 168℄ in informaijski kriteriji [Burnham-03℄. Vprvem primeru primerjamo dva sosedna odseka na podlagi verjetnostnih porazdelitevoenjenih iz predstavitev zvo£nih signalov danih odsekov, v drugem pa primerjamomodele nau£ene iz danih odsekov. Primerjava dveh sosednih odsekov je lahko nepo-sredna (uporabimo mero primerljivosti neposredno na odsekih X in Y iz slike 4.1),lahko pa jih primerjamo posredno preko skupnega odseka (primerjamo odseka X in
Y s skupnim odsekom Z na sliki 4.1). Med najbolj uveljavljenimi merami verjetno-stne razli£nosti pri SG (SAG) segmentaiji je simetri£na Kullbak�Leiblerjeva meraKL2 [Pave²i¢-00, str. 168℄, pri informaijskih kriterijih pa je najbolj uveljavljen kriterijBIC [Swartz-76, Fraley-98℄.V razli£nih ²tudijah [Cettolo-00, Cettolo-05, �ibert-04℄ je bilo pokazano, da so naj-bolj²e mere za SG (SAG) segmentaijo tiste, pri katerih se izvaja primerjava odsekovposredno preko skupnega odseka, in med njimi je bil najbolj²i kriterij BIC. Zato smo zaizbrano mero podobnosti v vseh na²ih postopkih uporabljali kriterij BIC, ki je opisanv naslednjem razdelku.
4.2.1 Kriterij BICKriterij BIC je prvi predlagal Shwartz [Swartz-76℄, pri SG (SAG) segmentaiji pasta ga prva uporabila Chen in Gopalakrishnan [Chen-98℄, ki sta tudi prva formuliralaproblem SG segmentaije kot problem izbire pravih modelov za opisovanje odsekovzvo£nih posnetkov. Osnovna lastnost kriterija BIC je namre£ v tem, da se za vsakadva sosedna odseka spra²ujemo, ali jih je bolj²e opisati z dvema lo£enima modelomaali z enim skupnim modelom.Formulirajmo problem bolj natan£no. Denimo, da segmenta X in Y iz slike 4.1 opi-²emo z zaporedjem vzorev X = {x1, x2, . . . , xNx

} in Y = {y1, y2, . . . , yNy
}, kjer sta

Nx in Ny ²tevili vzorev v obeh odsekih. Ozna£imo skupni odsek Z kot unijo obehodsekov, torej Z = X ∪ Y , s skupnim ²tevilom vzorev N = Nx + Ny. Pri kriterijuBIC za model predstavitve odsekov izberemo funkijo porazdelitve gostote verjetnosti
p(. | θ), kjer θ predstavlja parametre porazdelitve p. V tem primeru predpostavljamo,da so vzori {xi} in {yi} predstavljeni z naklju£nimi spremenljivkami, ki so enako po-razdeljene in med seboj neodvisne (ang. independent and identially distributed, IID).Ozna£imo parametre porazdelitve odsekov X, Y in Z s θX , θY in θZ . Obi£ajno seza p izbere funkijo gostote verjetnosti normalne porazdelitve, tako da so parametritak²nega modela predstavljeni z oenjenim povpre£nim vektorjem m in kovarian£nomatriko Σ vzorev danega odseka.Iskanje meje med dvema odsekoma pri SG (SAG) segmentaiji se tako pri kriterijuBIC prevede na odlo£itev med dvema hipotezama. Predpostavka prve hipoteze H0je, da v £asu t ni meje med odsekoma X in Y oziroma, da je zaporedje vzorev {xi}in {yi} odsekov X in Y prispeval isti govore pri SG segmentaiji oziroma isti vir priSAG segmentaiji. V tem primeru lahko logaritem vrednosti gostote verjetnosti (ang.



4.2. Formulaija problema segmentaije 77log-likelihood, LLH) za hipotezo H0 zapi²emo kot:
L0 =

Nx
∑

n=1

log p(xn | θZ) +

Ny
∑

n=1

log p(yn | θZ). (4.1)Pri drugi hipoteziH1 je predpostavka, da to£ka v £asu t predstavlja mejo med odsekoma
X in Y oziroma, da sta zaporedje vzorev odseka X in Y v primeru SG segmentaijetvorila dva razli£na govora (v primeru SAG segmentaije dva razli£na vira). V temprimeru je logaritem vrednosti gostote verjetnosti (LLH) enak:

L1 =
Nx
∑

n=1

log p(xn | θX) +

Ny
∑

n=1

log p(yn | θY ). (4.2)Kriterij BIC v primeru SG (SAG) segmentaije je tako de�niran kot [Ajmera-04℄:
dBIC = L1 − L0 −

λ

2
· ∆K · log N, (4.3)kjer sta L0 in L1 de�nirana z ena£bama (4.1) in (4.2), N je ²tevilo vzorev v skupnemodseku Z, ∆K predstavlja razliko v ²tevilu parametrov med modeloma iz hipoteze H1in H0, λ pa je uteºni faktor kriterija BIC. V primeru Gaussovih porazdelitev se kriterijprevede na [Chen-98℄:

dBIC =
N

2
log |ΣZ | −

Nx

2
log |ΣX | −

Ny

2
log |ΣY | −

λ

2
(d +

d(d − 1)

2
) · log N, (4.4)kjer so ΣX , ΣY in ΣZ oenjene kovarian£ne matrike odsekov X, Y in Z ter d dimenzijavektorjev vzorev danih segmentov.Razlika L1 −L0 v ena£bi (4.3) predstavlja razliko v oeni podatkov iz modelov hipotez

H1 in H0, drugi del ena£be ∆K · log N pa razliko v kompleksnosti modelov. Razlika
L1 −L0 je vedno pozitivna, saj podatke iz odseka Z v primeru L1 oenjujemo z dvemaporazdelitvama in je zato LLH ve£ji (model je bolj²i), v primeru L0 pa jih oenjujemosamo z eno porazdelitvijo in je zato LLH manj²i. Po drugi strani pa imamo v primerudveh modelov (dveh porazdelitev) ²e enkrat ve£ parametrov kot v primeru enega modela(porazdelitve) in je zato kompleksnost modela pri hipotezi H1 ve£ja kot v primeru H0.Z uteºnim faktorjem λ tako uravnavamo razmerje med kvaliteto oen in kompleksnostjomodelov. V splo²nem velja, ve£ja kot je vrednost dBIC , bolj²e opi²emo dane podatke skompleksnej²im modelom (torej z dvema porazdelitvama), manj²a kot je vrednost dBIC ,bolj²e opi²emo podatke z manj kompleksnim modelom (torej z eno porazdelitvijo). Tov primeru SG (SAG) segmentaije pomeni, ve£ja kot je vrednost dBIC , bolj verjetnaje hipoteza H1, in obratno, manj²a kot je vrednost dBIC , bolj verjetno velja hipoteza
H0. Odlo£itev med obema hipotezama se uravnava z uteºnim faktorjem λ in velja, £eje dBIC > 0, velja hipoteza H1, £e je dBIC < 0, pa velja hipoteza H0.V osnovni de�niiji kriterija BIC [Swartz-76℄ je λ = 1, vendar se je v primeruSG (SAG) segmentaije izkazalo, da je potrebno za doseganje optimalnih rezulta-tov spreminjati vrednost λ. Tako je Kemp s sod. [Kemp-00℄ pokazal, da so rezul-tati segmentaije mo£no odvisni od spreminjanja vrednosti λ in so pri λ = 1 slab²i,



78 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovkot pa pri izbiri optimalnih vrednosti. �tevilni avtorji uporabljajo razli£ne vrednosti
λ, [Tritshler-99, Vandeatseye-03℄, ki jih dolo£ajo izkustveno ali na podlagi razvojnihzbirk [Delaourt-01℄. V na²ih preizkusih smo dolo£ali vrednosti λ glede na optimalnerezultate segmentaije na razvojni zbirki.
λ predstavlja impliitno dolo£en prag segmentaije, pri katerem se odlo£amo za enoizmed hipotez H0 ali H1. Kot se je pokazalo v ²tevilnih eksperimentih segmenta-ije [Chen-02, Ajmera-04, Vandeatseye-03℄ in smo opazili tudi mi pri na²ih preizkusih,z ve£jimi vrednostmi λ ne uspemo detektirati vseh mej med dejanskimi segmenti, zmanj²imi vrednostmi λ pa detektiramo preve£ mej, kot je dejanskih.4.3 Referen£ne metode segmentaijeV nadaljevanju bomo opisali dva referen£na postopka segmentaije, ki delujeta na pod-lagi kriterija BIC. Predstavljena referen£na postopka se razlikujeta v na£inu iskanjakandidatov za meje med posameznimi segmenti, medtem ko za odlo£itev, ali je pre-dlagani kandidat res meja, uporabljata kriterij BIC. Predstavljena sta oba postopka,ker smo na podlagi obeh pristopov zgradili nov postopek segmentaije z normalizaijooen odlo£itev za meje, ki ga bomo opisali v naslednjem razdelku.4.3.1 Osnovni postopek segmentaije s kriterijem BICPostopek SG (SAG) segmentaije zvo£nih posnetkov, ki bo opisan v nadaljevanju, stapredlagala Chen in Gopalakrishnan [Chen-98℄.Osnovna ideja postopka je, da se za£etni osnovni odsek, kjer i²£emo potenialna se-gmenta, pove£uje toliko £asa, dokler s kriterijem BIC ne najdemo meje med levim indesnim delom danega odseka. Ko tak²no mejo najdemo, jo ozna£imo s t, postavimoodsek iskanja meje na osnovno dolºino z za£etkom v to£ki t + 1 in ponovimo postopekiskanja. Postopek segmentaije [Ajmera-04, Chen-98℄ se tako izvaja po naslednjih ko-rakih:1. dolo£i interval iskanja meje [a, b]

a = 0; b = MIN_ODSEK;2. poi²£i kandidata za mejo na intervalu [a, b℄ glede na kriterij BIC
t = arg max[a,b] dBIC ;3. £e je dBIC < 0 v to£ki t, potem velja hipoteza H0

b = b + DODANI_VZORCI;£e je dBIC > 0 v to£ki t, potem velja hipoteza H1

a = t + 1; b = a + MIN_ODSEK;4. £e velja b − a > MAX_ODSEK, potem
a = b − MAX_ODSEK; b = a + MIN_ODSEK;5. ponovi to£ko 2.



4.3. Referen£ne metode segmentaije 79Poleg λ v kriteriju BIC, dBIC , so odprti parametri postopka ²e MIN_ODSEK, DODANI_VZORCIin MAX_ODSEK, ki jih obi£ajno dolo£imo iz razvojnih zbirk glede na optimalne rezultatesegmentaije in glede na ºeljeno hitrost delovanja algoritma. Dejstvo je namre£, da zavsak izra£un kriterija dBIC potrebujemo nove oene modelov levega, desnega in sku-pnega odseka na intervalu [a, b] in ve£ji kot je odsek, ve£ £asa potrebujemo za izra£unparametrov modelov. Pri uporabi Gaussovih porazdelitev za modele segmentov je po-trebno pri iskanju najve£je vrednosti kriterija BIC iz (4.4) za vse t iz intervala [a, b]vsaki£ znova oenjevati kovarian£ne matrike levega (X) in desnega odseka (Y ), med-tem ko se za skupni odsek (Z) izra£una kovarian£na matrika samo enkrat na iteraijo.Zato so bile v [Tritshler-99℄ in v [Cettolo-05℄ predlagane ²tevilne izbolj²ave za pohitri-tev postopka segmentaije, predvsem kriterija BIC, ki jih omogo£a uporaba Gaussovihporazdelitev za modeliranje segmentov.Opozoriti velja tudi, da se pri iskanju kandidatov za moºno mejo med segmenti izberesamo tisti t, pri katerem doseºe vrednost dBIC lokalni maksimum na intervalu [a, b](korak 2 v postopku), kljub temu da lahko za ve£ t-jev iz intervala velja hipoteza H1(torej dBIC > 0 pri danem t). Izbiro tak²nega t, pri katerem doseºe dBIC maksimalnovrednost, lahko utemeljimo z dejstvom iz razdelka 4.2.1, da ve£ja kot je vrednost dBIC ,bolj verjetna je hipoteza H1.Opisani postopek segmentaije z izbolj²avami, predlaganimi v [Tritshler-99℄, smo upo-rabili kot referen£no metodo pri vrednotenju postopkov segmentaije v na²ih preizkusih.4.3.2 Postopek segmentaije DISTBICPostopek segmentaije DISTBIC je bil predlagan v [Delaourt-01℄ in je v bistvu izbolj-²ana verzija postopka [Siegler-97℄, ki so ga uporabljali kot referen£ni postopek segmen-taije v evaluaijah NIST Hub-4 samodejnega podnaslavljanja informativnih oddaj[Pallett-02℄.Postopek segmentaije DISTBIC poteka v dveh fazah. V prvi poi²£emo kandidate zameje med segmenti, v drugi pa se na podlagi kriterija BIC odlo£amo, ali je kandidat resmeja ali ne. Tako se v postopku DISTBIC predpostavlja, da imamo elotne posnetke ºena razpolago, medtem ko je pri osnovnem postopku BIC moºna sprotna segmentaijaposnetkov.Na sliki 4.2 je prikazana prva faza segmentaije DISTBIC. Tu se odlo£amo o kandida-tih za moºne meje med segmenti na podlagi mere razdalje1 med odseki (od tod tudiprvi del imena metode, DIST je okraj²ava za razdaljo (ang. distane)). Postopek is-kanja kandidatov za mejo se v tem primeru prevede na iskanje lokalnih maksimumovkriterijske funkije, ki je de�nirana kot mera razdalje med dvema sosednima enakodolgima odsekoma zvo£nega signala. Tako se razdalja d(t) v to£ki t iz slike 4.2 izra-£una kot vrednost mere podobnosti med odsekoma L_odsek(t) in R_odsek(t). Odseki
L_odsek in R_odsek so enakih dolºin za vse t. Dolºine odsekov izbiramo tako dolge,1Za mero razdalje se ne uporablja nujno metrika (razdalja) v matemati£nem smislu, ampak selahko uporablja poljubna mera podobnosti (razli£nosti) med segmentoma. Zato uporabljamo izrazmera razdalje in ne samo razdalja.



80 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkov
izračun značilk segmentacije

zaporedje vektorjev značilk

segmentacija: izračun razdalje d med odseki

L odsek(t) R odsek(t)

L odsek(t + 1) R odsek(t + 1)

L odsek(t + 2) R odsek(t + 2)

d(t) d(t + 1) d(t + 2)Slika 4.2: Prva faza segmentaije DISTBIC. Izra£un razdalj d na enako dolgih levih in desnihodsekih za vsak t po elotnem posnetku.da lahko dovolj dobro oenimo vrednosti mere podobnosti, ki jo ra£unamo. Obi£ajnedolºine odsekov za segmentaijo so okoli 2.0 s, [Delaourt-01℄. Razdalja v £asu t + 1se izra£una povsem enako kot za to£ko t, le da se premaknemo v signalu za predpisanipremik naprej (lahko je en vzore - en vektor v zaporedju vektorjev zna£ilk, s kate-rimi predstavimo analizirani signal, ponavadi to pomeni, da se premikamo za nekajdeset milisekund analiziranega signala) in ponovimo izra£un za vrednost razdalje d napremaknjenih odsekih. Ko izra£unamo razdalje d za vse predpisane t, poi²£emo mednjimi to£ke, kjer vrednosti kriterijske funkije doseºejo lokalne maksimume. Kandidatza mejo postane tisti lokalni maksimum zglajene verzije kriterijske funkije, ki ustrezadolo£enim dodatnim pogojem, predpisanim v [Delaourt-01℄.Druga faza segmentaije DISTBIC poi²£e dejanske meje med kandidati za mejo iz prvefaze postopka. Tu se za detekijo meje uporablja kriterij BIC (od tod tudi drugi delimena metode). Meja med segmentoma postane tista to£ka t, za katero velja hipoteza
H1, torej dBIC > 0 v to£ki t. To£ke, za katere je dBIC < 0, izlo£imo in segmentazdruºimo.V obeh fazah postopka nastopajo mere podobnosti (razli£nosti) med segmenti. Vosnovni verziji postopka [Siegler-97℄ so tako v obeh fazah uporabljali simetri£no Kullbak-Leiblerjevo mero, medtem ko so v [Delaourt-01℄ testirali razli£ne mere za iskanje kandi-datov za mejo v prvi fazi, v drugi fazi pa so uporabljali kriterij BIC. Najbolj²e rezultatesegmentaije so dobili, ko so za kriterijsko funkijo izbrali razliko v LLH-jih skupnegaodseka in vsote levega in desnega odseka, L1 − L0 iz ena£be (4.3), (ang. generalizedlog-likelihood ratio, GLLR). Tudi mi smo zato v vseh na²ih preizkusih segmentaije spostopkom DISTBIC uporabili v obeh fazah kriterij BIC, pri £emer smo v prvi fazi λpostavili na 0.0, v drugi fazi postopka pa smo uporabljali optimalne λ pridobljene izrazvojnih zbirk.



4.4. Predlagane metode segmentaije 81

Slika 4.3: Postopek DISTBIC segmentaije na delu posnetka informativne oddaje. V zgornjemoknu je prikazan potek kriterijske funkije na podlagi dBIC iz prve faze postopka. V srednjemoknu so prikazane izra£unane vrednosti dBIC iz druge faze na kandidatih za mejo, ki smo jihdolo£ili v prvi fazi postopka. V spodnjem oknu je prikazan zvo£ni signal skupaj z dejanskimimejami segmentov razli£nih govorev, ki so predstavljene z navpi£nimi £rtami po elotni sliki.Na sliki 4.3 je prikazan primer segmentaije s postopkom DISTBIC. V zgornjem oknu jeprikazan potek kriterijske funkije GLLR v primeru dela posnetka informativne oddaje.V srednjem oknu so prikazane vrednosti kriterija BIC iz druge faze pri λ = 1.0 v to£kahlokalnih maksimumov iz prve faze postopka. Spodnje okno pa prikazuje zvo£ni signalskupaj z dejanskimi mejami med segmenti. Kot lahko vidimo, se v ve£ini primerovlokalni maksimumi kriterijske funkije ujemajo z dejanskimi mejami med segmenti.Tudi vrednosti dBIC pri λ = 1.0 v srednjem oknu potrjujejo, da so izbrane to£keres meje med segmenti, teºava pa je v tem, da so lokalni maksimumi v nekaterihprimerih zelo izraziti, v nekaterih primerih pa ne. Zato je potrebno izvajati izrednonatan£no iskanje lokalnih maksimumov, ki predstavljajo prave kandidate za meje. Topa predstavlja tudi glavno pomanjkljivost te metode.4.4 Predlagane metode segmentaijeV prej²njih razdelkih smo si ogledali dva postopka segmentaije, ki temeljita na kriterijuBIC za dolo£itev meje med segmenti.Kriterij BIC se je v razli£nih preizkusih segmentaij izkazal za izredno u£inkovito meropodobnosti med segmenti. To pa predvsem zato, ker se primerjava med segmenti ne



82 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovizvaja neposredno na mnoºiah vzorev analiziranih segmentov, ampak posredno prekomodelov predstavitev danih segmentov. S tem se doseºe manj²o ob£utljivost na spre-membe v zvo£nih signalih in se obravnava segmente kot enovite elote. Druga prednostkriterija BIC s podobnimi merami je tudi v tem, da se dva segmenta ne primerjata ne-posredno med seboj, ampak da je izvedena primerjava preko skupnega segmenta. Na tana£in se izognemo absolutnim oenam primerjave in dejansko merimo relativne odmike,koliko se levi in desni segment, predstavljena z lo£enima modeloma, razlikujeta od sku-pnega segmenta, predstavljenega z enim modelom. Kriteriji, ki delujejo na podobenna£in (informaijski kriteriji AIC2, MDL3, ...), so bili tudi ºe preizku²eni v postopkihsegmentaije [Cettolo-00, �ibert-04℄, vendar se je z njimi dosegalo slab²e ali primerljiverezultate s kriterijem BIC. Zato se je kriterij BIC uveljavil kot skoraj edini kriterij zaSG (SAG) segmentaijo.Glavna pomanjkljivost postopkov segmentaije, ki temeljijo na kriteriju BIC, je v od-lo£itvi, ali je dana to£ka meja med segmentoma ali ne. Ta odlo£itev se sprejema napodlagi vrednosti dBIC in pogoja dBIC ≶ 0. Ali je vrednost dBIC ve£ja ali manj²a od0, pa je odvisno od izbire λ, ki tako impliitno dolo£a prag odlo£itve. Izbira prave
λ je odvisna tako od predstavitve zvo£nih signalov, ki jih obdelujemo, kot od po-stopka segmentaije in nastavitve odprtih parametrov postopkov (npr. MIN_ODSEK,DODANI_VZORCI in MAX_ODSEK pri osnovni metodi, ali pa dolºina odsekov L_odsek in
R_odsek pri metodi DISTBIC). Prag odlo£itve je potrebno prilagajati zaradi razli£nekvalitete in tipov zvo£nih posnetkov, ki jih obdelujemo, zato je najpogostej²i na£in do-lo£itve λ in ostalih odprtih parametrov postopkov segmentaije na podlagi optimalnihrezultatov segmentaije na razvojnih zbirkah [Delaourt-01, Vandeatseye-03℄. Drugina£in je izbira kriterijev in predstavitev zvo£nih signalov, ki so manj ob£utljivi napri£akovane spremembe v kvaliteti in tipu posnetkov, [Ajmera-03℄.V okviru doktorskega dela bomo v nadaljevanju predstavili druga£no re²itev problemaiskanja optimalnega praga odlo£itve za mejo. Ker se prag odlo£itve spreminja odposnetka do posnetka in je mo£no odvisen tudi od drugih odprtih parametrov postopkasegmentaije, ki jih lahko sprotno spreminjamo, predlagana metoda temelji na relativnodolo£enem pragu, ki ga sprotno prilagajamo glede na dani posnetek. V ta namen smozdruºili oba referen£na postopka segmentaije: postopek DISTBIC smo uporabili zaoeno praga odlo£itve, osnovni postopek, opisan v razdelku 4.3.1, s prilagodljivimpragom odlo£itve pa za detekijo mej med segmenti.4.4.1 Postopek segmentaije s kriterijem BIC inrelativno dolo£enim pragomKer so se postopki segmentaije s kriterijem BIC izkazali za u£inkovite v primeru opti-malne izbire prostih parametrov in konstantnih pogojev zvo£nih posnetkov, smo se tudimi v okviru doktorskega dela odlo£ili za SG (SAG) segmentaijo z uporabo kriterijaBIC. Kot je bilo ºe nakazano v prej²njem razdelku, najve£ji problem tak²nih postop-kov predstavlja prav izbira optimalnih odprtih parametrov postopkov, predvsem izbira2AIC je kratia za Akaike Information Criteria.3MDL je kratia za mero Minimum Desription Length.



4.4. Predlagane metode segmentaije 83praga odlo£itve za mejo, ki ga predstavlja λ. V nadaljevanju bomo opisali postopeksegmentaije, kjer prag odlo£itve za mejo sprotno prilagajamo glede na spremembezvo£nih razmer v posnetkih, ki jih obdelujemo.V predlaganem postopku smo zdruºili oba postopka segmentaije: osnovni postopek(refBIC ), opisan v razdelku 4.3.1, in postopek DISTBIC. Oba postopka temeljita nakriteriju BIC, pa tudi segmentaija se izvaja na podoben na£in. Pri postopku DI-STBIC najprej na podlagi lokalnih maksimumov poi²£emo kandidate za meje v prvifazi, v drugi pa jih izlo£amo, pri postopku refBIC pa obe fazi opravimo hkrati. �etudi v prvi fazi postopka DISTBIC za iskanje kandidatov za meje uporabimo kriterijBIC, postane delovanje obeh postopkov zelo podobno. V obeh primerih se v to£kahmaksimumov kriterija BIC odlo£amo za mejo med segmentoma, razlika je le v tem,da v primeru postopka DISTBIC i²£emo lokalne maksimume na elotnem posnetku,v primeru refBIC pa i²£emo globalne maksimume na kraj²ih odsekih danega posnetka(na intervalu [a, b] iz koraka 2 postopka refBIC ). V obeh primerih so torej kandidatiza meje lokalni maksimumi, le da jih v primeru postopka DISTBIC i²£emo globalnona podlagi vrednosti kriterijske funkije na �ksno dolo£enih odsekih izra£una kriterijaBIC, medtem ko v primeru postopka refBIC i²£emo lokalno med vrednostmi BIC izra-£unanimi na spremenljivih odsekih. Na splo²no torej velja, da pri postopku DISTBICv primeru, £e za mero podobnosti uporabimo kriterij BIC, ra£unamo vrednosti BIC navedno enako dolo£enih odsekih, pri postopku refBIC pa na spremenljivih odsekih. Topa pomeni, da se vrednosti oen kriterija BIC v obeh primerih pribliºno enako obna-²ajo. Se pravi, da v okoliah potenialnih mej med segmenti dobimo vi²je vrednostikriterija BIC, na podro£jih, kjer ni meje pa primerjalno niºje vrednosti ne glede naizbrano λ.Primerjava vrednosti oen kriterija BIC pri segmentaiji z refBIC in DISTBIC
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X kvantil: ocene iz refBIC segmentacije(b)Slika 4.4: Primerjava vrednosti oen kriterija BIC pri segmentaiji s postopkoma refBIC inDISTBIC v primeru ene ure posnetka TV dnevnika. Slika (a) prikazuje histograma vrednostioen kriterija BIC obeh segmentaij, na sliki (b) pa je graf kvantil�kvantil primerjav.To dejstvo je lepo razvidno iz prikazov na sliki 4.4. Tu smo primerjali vrednosti kriterijaBIC v postopku refBIC in DISTBIC segmentaije na pribliºno eni uri posnetka infor-mativne oddaje. V obeh primerih smo izvajali segmentaijo na podlagi standardnihstati£nih zna£ilk koe�ientov melodi£nega kepstra MFCC pri λ = 2.5. Na sliki 4.4 (a)



84 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovje prikazan histogram porazdelitev oen kriterija BIC v primeru obeh postopkov. Kotlahko ugotovimo, se oenjene porazdelitve vrednosti obeh segmentaij ujemajo, le dasta male zamaknjeni. To je posledia dejstva, da smo pri DISTBIC segmentaiji upo-rabili okno izra£una kriterija BIC dolºine 3.0 s, medtem ko pri refBIC segmentaijira£unamo kriterij BIC, dBIC , na spremenljivih odsekih dolºine od 2.0 do 10.0 s. Uje-manje porazdelitev oen kriterija BIC je ²e bolj razvidno na sliki 4.4 (b), kjer smoprimerjali med seboj kvantile obeh porazdelitev. Prekinjena premia na sliki 4.4 (b)predstavlja ekstrapolirano premio med prvim in tretjim kvartilom obeh porazdelitevin sluºi kot merilo za linearno ujemanje obeh porazdelitev. V splo²nem velja, bliºje kotso to£ke kvantilov obeh porazdelitev ekstrapolirani premii, ve£ja je linearna odvisnostobeh porazdelitev. V na²em primeru je ujemanje veliko, zato lahko zaklju£imo, da seoene kriterijev BIC v obeh segmentaijah porazdeljujejo enako.To spoznanje nam je omogo£ilo, da smo lahko iz postopka segmentaije DISTBIC se-gmentaije oenjevali vrednosti kriterijske funkije postopka refBIC. V na²em primerunas je zanimal predvsem interval porazdelitve DISTBIC oen, saj smo na podlagi mi-nimalne in maksimalne vrednosti oen postopka DISTBIC lahko sklepali na intervalporazdelitve oen iz postopka refBIC. Tako smo na podlagi intervala minimalne in ma-ksimalne vrednosti DISTBIC oen dolo£ili prag odlo£itve za mejo v postopku refBIC.Postopek je potekal v dveh fazah. V prvi fazi smo izra£unali vrednosti kriterija BICna vnaprej dolo£enih odsekih analize danega posnetka. V bistvu smo izvedli prvo fazopostopka DISTBIC. Iz izra£unanih oen smo poiskali minimalno (minBICDISTBIC)in maksimalno vrednost oen (maxBICDISTBIC) ter tako dolo£ili interval porazdeli-tev vrednosti DISTBIC. Na podlagi relativnega deleºa oen α, ki je bil podan kotvhodni parameter predlaganega postopka segmentaije, smo dolo£ili prag segmentaijepostopka refBIC po formuli:
θ = maxBICDISTBIC − α · (maxBICDISTBIC − minBICDISTBIC). (4.5)Tako smo dolo£ili relativni prag segmentaije postopka refBIC. Prag θ je posrednoodvisen od izbire λ in se od posnetka do posnetka razlikuje glede na oenjene vrednostikriterija BIC v postopku DISTBIC. Relativni deleº oen α smo izbirali med 0.0 in 0.2.Druga faza postopka je bila segmentaija s postopkom refBIC, opisanem v razdelku 4.3.1.Razlika je bila le v tem, da smo prag odlo£itve za mejo v koraku 3 postopka refBICpostavili na θ, torej £e je bil dBIC > θ v to£ki t, potem je bila to£ka t meja, £e pa jeveljalo dBIC < θ, potem to£ka t ni bila meja. Pri tem smo seveda predpostavili, da sta

λ v postopku DISTBIC in refBIC enaki.Z zdruºitvijo obeh postopkov smo tako v predlaganem postopku segmentaije odpravilipotrebo po iskanju optimalnih vrednosti λ. Hkrati smo na podlagi relativnega deleºaoen α de�nirali relativni prag odlo£itve za meje med segmenti, ki se spreminja gledena zvo£ne razmere v obdelovanih posnetkih. Relativni deleº α predstavlja tudi boljnaravno izbiro praga kot pa absolutne vrednosti λ, saj z njim dolo£imo, kolik²en deleºmaksimalne oene naj predstavlja prag odlo£itve.Omenimo ²e, da bi idejo o uvedbi relativnega praga lahko izvedli tudi v postopkuDISTBIC pri iskanju lokalnih maksimumov za kandidate za meje. Med njimi bi lahkoizbirali samo tiste lokalne maksimume, ki leºijo nad pragom θ. Izkazalo pa se je, da



4.4. Predlagane metode segmentaije 85je ravno iskanje lokalnih maksimumov najbolj problemati£en del postopka DISTBIC,zato smo relativni prag θ raje uporabili pri segmentaiji s postopkom refBIC.4.4.2 Postopek segmentaije z zdruºevanjem razli£nihpredstavitev zvo£nih posnetkovDrugi stranski u£inek oenjevanja vrednosti referen£nega postopka refBIC iz vredno-sti postopka DISTBIC je tudi moºna normalizaija oen kriterija BIC v osnovnempostopku. To nam je omogo£ilo uravnoteºeno zdruºevanje oen segmentaije iz osnov-nega postopka na podlagi razli£nih predstavitev zvo£nih signalov. V nadaljevanjubomo zato opisali postopek, ki temelji na zdruºevanju oen kriterija BIC iz razli£nihpredstavitev na podlagi min�max normalizaije vrednosti oen [Jain-05℄.Predlagani postopek predstavlja segmentaijo na podlagi odlo£itev, sprejetih iz sku-pnih normaliziranih in uravnoteºenih oen odlo£itev kriterija BIC iz ve£ posami£nihsegmentaij, zato govorimo o t.i. segmentaiji na podlagi fuzije oen kriterija BIC (ang.sore-based fusion). Osnovna ideja predlagane segmentaije je bila v tem, da bi zdru-ºevali oene kriterija BIC dveh razli£nih predstavitev zvo£nih posnetkov z namenompove£anja zanesljivost odlo£anja o mejah med segmenti.Postopek z zdruºevanjem oen kriterija BIC (fuzBIC ) je tako potekal v dveh fazah. Vprvi fazi smo najprej oenili vrednosti kriterija BIC na podlagi postopka DISTBIC, kotje bilo ºe opisano v prej²njem razdelku. Tako pridobimo oene za minimalno vrednostkriterija BIC, minBICSi

DISTBIC , in oene za maksimalno vrednost, maxBICSi

DISTBICza vsako izmed predstavitev zvo£nih posnetkov Si. Na podlagi teh oen dolo£imopragove θSi
za posami£ne segmentaije predstavitev Si po formuli (4.5). Pragove θSiin oene kriterijev BIC, dSi

BIC , ki jih ra£unamo iz ena£be (4.3) v osnovnem postopkusegmentaije refBIC, normaliziramo po obrazu:
norm_dSi

BIC =
dSi

BIC − minBICSi

DISTBIC

maxBICSi

DISTBIC − minBICSi

DISTBIC

. (4.6)Podobno dobimo tudi normalizirane pragove norm_θSi
, le da v zgornjem obrazuzamenjamo dSi

BIC s θSi
.V drugi fazi postopka izvajamo segmentaijo na podlagi referen£nega postopka refBIC,le da se tu zaradi zdruºevanja oen spremenita korak 2 in 3 osnovnega postopka opisa-nega v razdelku 4.3.1. Zdruºevanje oen razli£nih predstavitev izvedemo kot uteºenovsoto normaliziranih vrednosti kriterijev BIC, norm_dSi

BIC , posami£nih predstavitev
Si:

fus_dBIC =

S
∑

i=1

fwi · norm_dSi

BIC . (4.7)
fwi predstavljajo uteºi zdruºevanja posami£nih predstavitev Si in ustrezajo pogoju
∑S

i=1 fwi = 1, kjer je S ²tevilo vseh predstavitev. Tako se v koraku 2 metode refBICizvaja iskanje to£ke t, kjer vrednosti fus_dBIC doseºejo maksimum na intervalu [a, b].Med kandidati t za mejo med segmenti sprejmemo v koraku 3 osnovne metode tistega,



86 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovza katerega je fus_dBIC > fus_θ, kjer je
fus_θ =

S
∑

i=1

fwi · θSi
. (4.8)�e velja fus_dBIC < fus_θ, kandidata v to£ki t zavrnemo in sledimo korakom osnov-nega postopka naprej.Za normalizaijo oen pri zdruºevanju smo izbrali postopek min�max normalizaije, kipa ne velja za najbolj u£inkovitega med postopki normalizaije oen predvsem zato, kerje zelo ob£utljiv na napake meritev (ang. outlier's sores), [Jain-05℄. Za napake veljajonamre£ tiste oene meritev, ki se porazdeljujejo druga£e kot ve£ina vrednosti oen inso ponavadi na robu intervala zaupanja v oene. Tak²ne so v ve£ini primerov maksi-malne in minimalne vrednosti oen, zato jih v ve£ini postopkov normalizaije ho£emoodpraviti. V na²em primeru pa nam ravno maksimalne in minimalne oene meritevpredstavljajo osnovo za izra£un pragov odlo£itve, zato smo temu dejstvu prilagodilitudi normalizaijo oen.Preizku²ali smo fuzijo dveh predstavitev zvo£nih signalov: osnovnih zna£ilk MFCC innjihovih odvodov ∆MFCC, [Young-04℄. V tem primeru je bil torej S = 2, imeli smodve predstavitvi S1 in S2 ter eno uteº zdruºevanja fw1, saj je bila druga dolo£ena sprvo, fw2 = 1 − fw1. Zna£ilke MFCC in ∆MFCC smo izbrali za segmentaijo iz ve£razlogov. Prvi je bil v tem, da se zna£ilke MFCC skupaj s kombinaijo ∆MFCC skorajvedno uporabljajo v postopkih segmentaije. V na²ih preizkusih se je izkazalo, da smotudi samo z uporabo zna£ilk ∆MFCC dobili zelo primerljive rezultate segmentaijekot samo z uporabo zna£ilk MFCC. S primerjalnimi testi smo tudi ugotovili, da s sta-ti£nimi zna£ilkami MFCC bolje detektiramo meje med segmenti, kjer se spreminjatabodisi akusti£no ozadje v zvo£nem posnetku ali pa se zamenja govore, medtem kosamo z ∆MFCC bolje detektiramo zamenjave govorev ob nespremenjenih akusti£nihpogojih. Zato je bila za SG (SAG) segmentaijo smiselna uporaba kombinaije obeh ti-pov zna£ilk. Obi£ajno se pri standardnih postopkih SG (SAG) segmentaije ravno takoizbere 12 MFCC zna£ilk skupaj z logaritmom kratko£asovne energije in njihove odvode[Young-04℄. Tako dobimo 26�dimenzionalne vektorje akusti£nih zna£ilk, ki jih upora-bljamo za oenjevanje modelov kriterija BIC iz ena£be (4.4). V primeru normalnihporazdelitev moramo tako oeniti povpre£ni vektor m in (polno) kovarian£no matriko

Σ, kar v primeru 26�dimenzionalnih vektorjev pomeni oenjevanje 351 parametrov. Topomeni, da imamo v primeru kratkih segmentov premalo vzorev (vektorjev zna£ilk)za dobre oene parametrov modelov kriterija BIC in posledi£no slab²o segmentaijokraj²ih odsekov. To pomanjkljivost odpravlja segmentaija s fuzijo. Ker predstavimozna£ilke MFCC in ∆MFCC kot dva toka podatkov S1 in S2, na vsakem odseku takooenjujemo dva povpre£na vektorja zna£ilk s ²e enkrat manj²o dimenzijo in prav takodve kovarian£ni matriki, kar v primeru 26�dimenzionalnih vektorjev predstavlja oe-njevanje 182 parametrov. Tako znatno zniºamo dimenzijo modelov kriterija BIC inlahko bolj²e oenjujemo modele tudi v primeru kraj²ih segmentov.



4.5. Preizkusi postopkov segmentaije 874.5 Preizkusi postopkov segmentaijeV naslednjih razdelkih so opisani preizkusi SAG segmentaije, ki smo jih izvedli vokviru doktorskega dela. Preizku²ali smo vse ²tiri predstavljene postopke segmenta-ije: osnovni postopek (refBIC ), opisan v razdelku 4.3.1, postopek DISTBIC, opisanv razdelku 4.3.2, postopek segmentaije z relativnim pragom (relpragBIC ), opisan vrazdelku 4.4.1, in postopek segmentaije s fuzijo (fuzBIC ), opisan v razdelku 4.4.2.Vrednotenje postopkov je potekalo na dveh zbirkah zvo£nih posnetkov informativnihoddaj, SiBN in COST278, predstavljenih v poglavju 2. Medtem ko je zbirka SiBN raz-meroma enotna, v njej so namre£ zbrani posnetki TV dnevnikov informativnih oddaj vslovenskem jeziku ene TV postaje, pa so v ve£jezi£ni zbirki COST278 zbrani posnetkirazli£nih informativnih oddaj iz razli£nih TV postaj v razli£nih jezikih. Tako smo vprimeru zbirke SiBN primerjali u£inkovitost postopkov v sorazmerno stabilnih zvo£nihpogojih, z zbirko COST278 pa smo ºeleli oenjevati robustnost postopkov segmenta-ije. V ta namen smo del zbirke SiBN uporabili kot razvojno zbirko za oenjevanje vsehodprtih parametrov postopkov in za natan£nej²e analize postopkov segmentaije. Op-timalno oenjene parametre iz razvojne zbirke smo potem uporabili v vseh preizkusihsegmentaij na zbirkah SiBN in COST278. V primeru SiBN smo tako izvajali postopkesegmentaije na podlagi optimalnih izbir parametrov, medtem ko so bili parametri vprimeru postopkov segmentaije na zbirki COST278 zaradi tega neoptimalno dolo£eni.V nadaljevanju bomo naprej opisali mere za vrednotenje postopkov segmentaije, na-daljevali pa z opisom izvedbe preizkusov segmentaije na razvojni in na obeh testnihzbirkah.4.5.1 Vrednotenje postopkov segmentaijeV postopkih SAG segmentaije merimo obi£ajno dva tipa napak. Napake prve vr-ste predstavljajo meje med dejanskimi segmenti, ki jih s postopkom segmentaije neuspemo detektirati. Napake druge vrste pa predstavljajo meje, ki jih s postopkomsegmentaije postavimo, vendar jih v dejanskih posnetkih ni.Napake prve vrste relativno izrazimo s prikliem (ang. reall, RCL), napake drugevrste pa z natan£nostjo (ang. preision, PRC), [Kemp-00℄:
RCL =

²t. pravilno dolo£enih mej²t. napovedanih mej (4.9)
PRC =

²t. pravilno dolo£enih mej²t. dejanskih mej . (4.10)Z mero priklia (RCL) oenimo, koliko mej bi potrebovali, da bi pravilno napovedalidejanske meje. Mera natan£nosti (PRC) pa nam podaja deleº dejanskih mej, ki bijih s segmentaijo pravilno dolo£ili. Obi£ajno je v postopkih segmentaije prikli ve£jiod natan£nosti. Zaradi laºjega vrednotenja postopkov segmentaije pa se uporabljaskupna mera napake, mera F (ang. F�measure), ki je sestavljena iz obeh napak:
F =

2 · PRC · RCL

PRC + RCL
. (4.11)



88 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovVrednosti mere F so na intervalu med 0.0 in 1.0, ve£je vrednosti pomenijo ve£je uje-manje mej iz postopka segmentaije z dejanskimi mejami med segmenti.Pri obeh vrstah napak imamo opravka s pravilno dolo£enimi mejami. �e ozna£imomejo, ki smo jo dobili s postopkom segmentaije, s t′ in dejansko mejo med segmenti s
t, potem pravimo, da se meji t in t′ ujemata, oziroma da je meja t′ pravilno dolo£ena, £eustreza pogoju t−∆t ≤ t′ ≤ t+∆t. Pri tem moramo poudariti, da ²tejemo za pravilnoujemanje samo en par mej (t′, t), ostale meje, ki lahko tudi ustrezajo prej²njemu pogojupri dani meji t, pa ²tejemo kot napake. Interval ujemanja dolo£en z ∆t je podanvnaprej. V na²ih preizkusih je bil ∆t = 1.0 s.Obi£ajno je v postopkih vrednotenja segmentaije poleg ∆t vhodni parameter tudipredpisana dolºina najkraj²ega ne�govornega odseka. Razlog je predvsem v tem, dase moramo v primeru ro£no dolo£ene segmentaije odlo£iti, kak²en najmanj²i odsekne�govora bomo ²e ozna£evali, sier bi lahko npr. ²e tako kratko pavzo pri zamenjavidveh govorev ozna£ili kot ne�govorni segment in tako postavili dve meji pri samo enizamenjavi govorev, kar bi povzro£ilo nepravilno vrednotenje segmentaije. Sevedamoramo potem predpisano dolºino najkraj²ega ne�govornega odseka upo²tevati tudiv postopkih samodejnih segmentaij. V na²em primeru je bil najkraj²i dovoljeni ne�govorni odsek postavljen na 1.5 s, govorni odseki pa so bili lahko poljubno dolgi.Vrednotenje postopkov segmentaije smo izvajali z evaluaijskim orodjem, ki je bilorazvito v okviru projekta COST278 za namene evaluaije postopkov samodejne se-gmentaije in rojenja informativnih oddaj zbirke COST278 [�ibert-05℄.4.5.2 Izvedba preizkusov segmentaijeV na²ih preizkusih smo se omejili predvsem na SAG segmentaijo. Preizku²ali smo²tiri postopke segmentaije: referen£na postopka refBIC in DISTBIC ter predlaganapostopka relpragBIC in fuzBIC. V nadaljevanju bomo opisali, kako so bili preizkusizastavljeni, kako smo dolo£ali odprte parametre postopkov in kako smo primerjali po-stopke med seboj.V okviru doktorskega dela smo v postopkih segmentaije uporabljali samo akusti£nepredstavitve signalov zvo£nih posnetkov, £eprav smo raziskovali tudi druga£ne pred-stavitve govornih signalov. Tako smo npr. razvili zna£ilke na podlagi prozodi£nihparametrov govora po zgledu GNG segmentaije, predstavljene v poglavju 3, vendar vprimeru SAG segmentaije nismo dosegli primerljivih rezultatov kot ob uporabi samoakusti£nih zna£ilk. Preizkuse SAG segmentaije smo tako izvajali na podlagi zna-£ilk koe�ientov melodi£nega kepstra (MFCC) in kratko£asovne energije signalov vkombinaiji z njihovimi odvodi (∆MFCC), ki se tudi obi£ajno uporabljajo v razli£-nih sistemih za obdelavo govornih signalov. V vseh postopkih segmentaije smo takouporabljali 12 osnovnih MFCC zna£ilk in logaritem energije (vse skupaj ozna£ujemoz MFCC) v kombinaiji z njihovimi odvodi, ki so ponavadi predstavljeni s koe�ientiregresijskih premi v okolii osnovnih zna£ilk. Vektorji zna£ilk so bili izra£unani navsakih 10 ms. Tako smo v primeru preizkusov segmentaije s samo osnovnimi zna£il-kami izvajali segmentaije na podlagi 13�dimenzionalnih vektorjev zna£ilk, skupaj z



4.5. Preizkusi postopkov segmentaije 89odvodi pa na podlagi 26�dimenzionalnih vektorjev zna£ilk. Pridobivanje zna£ilk smoizvajali s postopki iz zbirke orodij HTK Toolkit [Young-04℄, ki je namenjena izgradnjirazpoznavalnikov govora.Izbira dimenzije vektorja zna£ilk je bila bistvenega pomena za dobro oenjevanje vre-dnosti kriterija BIC, ki je bil uporabljen v vseh na²ih preizkusih. V na²em primeru smovse modele uporabljene pri kriteriju BIC opisovali z normalnimi porazdelitvami, torej zeno Gaussovo porazdelitvijo na model, oenjeno s povpre£nim vektorjem in polno kova-rian£no matriko. V tem primeru smo tako uporabili oene za kriterijsko funkijo dBICizra£unane po formuli (4.4). Nekateri avtorji [Ajmera-03, Mori-01, Moraru-03a℄ so vsvojih postopkih segmentaije uporabljali samo diagonalne kovarian£ne matrike v oeniGaussovih porazdelitev, vendar smo v na²ih preizkusih s takim na£inom modeliranjadosegli slab²e rezultate. V primeru polnih kovarian£nih matrik in ve£je dimenzije vek-torjev zna£ilk pa smo morali skrbno izbirati dolºine najkraj²ih odsekov analize, saj biv nasprotnem primeru slabo oenjevali parametre normalnih porazdelitev, posledi£nodobili slabe oene kriterija BIC in s tem povzro£ili ²tevilne napake v segmentaiji.Zato je bilo potrebno vnaprej predpisati najkraj²i moºen segment, ki ga s postopkomsegmentaije ²e lahko zaznamo. V na²ih eksperimentih smo pri vseh postopkih izbralinajkraj²e okno analize dolºine 1.0 s (kolikor je zna²al tudi interval ujemanja mej privrednotenju postopkov segmentaije).Vse druge odprte parametre postopkov smo dolo£ali za vsak postopek posebej glede naoptimalne rezultate segmentaije na razvojni zbirki. V nadaljevanju bomo predstavili,s kak²nimi zna£ilkami smo eksperimentirali in kako smo dolo£ali parametre za vsakpostopek:refBIC: Izvajali smo segmentaijo z dvema predstavitvama: osnovnimi zna£ilkamiMFCC in z MFCC+∆MFCC.V postopku je bilo potrebno dolo£iti ²e MIN_ODSEK, DODANI_VZORCI in MAX_ODSEK.V primeru obeh predstavitev smo postavili vrednosti na: MIN_ODSEK = 2.0 s,MAX_ODSEK = 10.0 s, DODANI_VZORCI = 100. V primeru koraka izra£una vektorjevzna£ilk na vsakih 10 ms pomeni zadnja vrednost 100 vektorjev ali 1.0 s. λ je biladolo£ena na podlagi optimalnih rezultatov segmentaije na razvojni zbirki.DISTBIC: Izvajali smo segmentaijo z eno predstavitvijo: MFCC+∆MFCC.
λ v kriteriju dBIC je bil izbran na podlagi optimalne λ iz postopka refBIC ; dolºinolevega (L_odsek) in desnega odseka (R_odsek) v prvi fazi postopka DISTBIC(slika 4.2) smo postavili na 1.2 s.Pri iskanju lokalnih maksimumov za kandidate za meje nastopata ²e dva parame-tra: minimalna razlika v £asu med dvema lokalnima maksimumoma in prag θDB,nad katerim sploh i²£emo lokalne maksimume. Minimalno razliko smo postavilina 1.0 s (kot je dolºina najkraj²ega odseka), prag θDB pa smo dolo£ili na podlagirezultatov segmentaije na razvojni zbirki.relpragBIC: Izvajali smo segmentaijo z dvema predstavitvama: osnovnimi zna£il-kami MFCC in samo z ∆MFCC.



90 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovZa oeno vrednosti kriterija BIC v obeh primerih predstavitev smo v prvi faziuporabili uporabili postopek DISTBIC s parametroma L_odsek = R_odsek =
2.0 s. Za izbiro praga θ iz ena£be (4.5) je bil α = 0.05, torej izbrali smo 5.perentil razlike med maksimalno in minimalno vrednostjo oene iz postopkaDISTBIC.V drugi fazi postopka smo uporabil enake vrednosti postopka refBIC kot v gor-njem primeru. Tudi tu smo oenjevali λ iz razvojne zbirke v obeh primerihpredstavitev.fuzBIC: Izvajali smo segmentaijo z zdruºevanjem segmentaije na podlagi MFCC insegmentaije na podlagi ∆MFCC.Vsi odprti parametri postopka v primeru obeh predstavitev MFCC in ∆MFCCso bili dolo£eni na podlagi optimalnih vrednosti iz postopka relpragBIC.Na razvojni zbirki smo dolo£ali samo parameter uteºi zdruºevanja fw1 iz ena£be(4.7).Opisani parametri postopkov segmentaije so bili izbrani v glavnem na podlagi preizku-sov na razvojni zbirki posnetkov. Pri referen£nih postopkih smo ve£ino parametrov pov-zeli iz sorodnih eksperimentov segmentaij s temi postopki, [Ajmera-04, Delaourt-01℄.Sier pa izbrani parametri postopkov (razen λ) predstavljajo robne pogoje postop-kov segmentaije, v glavnem de�nirajo podro£ja analize odsekov segmentaije in sointuitivno dolo£ljivi. Ostale parametre, kot so pragovi odlo£itve, uteºi fuzije ipd., pasmo izbrali glede na optimalne rezultate segmentaije na razvojni zbirki in jih bomopodrobneje analizirali v naslednjem razdelku.Omeniti moramo ²e, da smo v primeru postopka relpragBIC testirali dve predstavitvi:MFCC in ∆MFCC. To smo storili zaradi dveh razlogov. Prvi je bil ta, da smo ºeleliv primeru relativno izbranega praga odlo£itve pokazati neob£utljivost predlagane se-gmentaije glede na izbiro predstavitve in izbiro λ kriterija BIC. Drugi razlog pa je bilv tem, da smo obe predstavitvi kasneje uporabili tudi v postopku segmentaije s fuzijofuzBIC. S tem smo lahko v na²ih preizkusih neposredno primerjali segmentaijo fuzBICs segmentaijo refBIC v primeru MFCC+∆MFCC zna£ilk in hkrati analizirali napre-dek postopka fuzBIC v primerjavi s postopkom relpragBIC v primeru segmentaij napodlagi obeh predstavitev.V vseh na²ih preizkusih smo tako preizku²ali 6 postopkov segmentaij: refBIC v pri-meru MFCC zna£ilk (refBIC: MFCC), refBIC v primeru MFCC in ∆MFCC zna£ilk(refBIC: MFCC+∆MFCC), DISTBIC v primeru MFCC in ∆MFCC zna£ilk (DIST-BIC: MFCC+∆MFCC), relpragBIC v primeru MFCC zna£ilk (relpragBIC: MFCC) inv primeru ∆MFCC zna£ilk (relpragBIC: ∆MFCC) ter postopek fuzBIC z MFCC in

∆MFCC zna£ilkami (fuzBIC: MFCC+∆MFCC). V vseh primerih so bile segmentaijeizvedene brez kakr²nekoli vnaprej podane informaije o stanju obdelovanih posnetkov,torej tudi brez predhodne razdelitve posnetkov na govorne in ne�govorne dele.Vsi postopki so bili izvedeni z lastno razvitimi orodji.



4.5. Preizkusi postopkov segmentaije 914.5.3 Primerjava postopkov segmentaije na razvojni zbirkiPostopke segmentaije na razvojni zbirki smo izvajali zaradi dveh razlogov. Osnovnirazlog, ki smo ga ºe omenili, je bil, da smo na podlagi optimalnih rezultatov segmen-taije na razvojni zbirki oenili klju£ne parametre vseh postopkov segmentaij. Drugirazlog pa je bil, da smo lahko na podlagi razvojne zbirke neposredno primerjali inovrednotili vse postopke segmentaije na elotnih obmo£jih njihovega delovanja. S temsmo lahko sklepali na u£inkovitost preizku²anih postopkov ob spremenljivih pogojihdelovanja.Razvojno zbirko smo sestavili iz posnetkov sedmih informativnih oddaj iz zbirke SiBNv skupnem trajanju okoli 7 ur. �tevilo mej med segmenti v SAG segmentaiji, ki jih jebilo potrebno detektirati, je bilo 1767. Razvojna zbirka je bila tako sestavljena iz raz-meroma enovitih posnetkov informativnih oddaj ene TV postaje v slovenskem jeziku.Namenoma je bila zasnovana tako, da bi z njo optimirali delovanje postopkov segmen-taije na zbirki SiBN, hkrati pa preverili delovanje postopkov na zbirki COST278 obneoptimalno izbranih parametrih postopkov. S tem smo hoteli ²e dodatno preizkusitidelovanje postopkov segmentaije ob optimalnih in neoptimalnih pogojih delovanja.Razdelitev posnetkov iz zbirk SiBN in COST278 med razvojne in testne posnetke jenatan£nej²e opisana v dodatku A disertaije.Optimizaijo postopkov segmentaije smo izvajali na podlagi najbolj²ih rezultatov seg-mentaije, merjenih z mero F iz formule (4.11).Dolo£ali smo optimalne vrednosti razli£nih parametrov. V postopkih refBIC in rel-pragBIC smo iskali optimalno vrednost λ kriterija BIC. Optimalni parameter λ smoiskali na intervalu od 0.50 do 3.50 s korakom 0.25. Dodatno smo v postopkih relpra-gBIC preverjali tudi izbiro relativnega praga α. Izbirali smo med vrednostmi 0.05, 0.10in 0.15. Skoraj pri vseh izbranih λ smo ob izbiri α = 0.05 dosegli praviloma najbolj²erezultate segmentaije, zato smo α v vseh postopkih segmentaije postavili na 0.05.V postopku DISTBIC je bila λ izbrana glede na optimalne rezultate segmentaije spostopkom refBIC: MFCC+∆MFCC. Tu smo iskali optimalen prag θDB odlo£itve zamejo med segmentoma, uporabljen v drugi fazi postopka DISTBIC. Vrednosti θDB smoizbirali iz intervala [−300, 0] s korakom 25. Pri postopku fuzBIC smo iskali optimalnevrednosti uteºi zdruºevanja fw1 in fw2 = 1− fw1 za predstavitve MFCC in ∆MFCC.Vsi ostali parametri, λ in α iz obeh predstavitev, so bili dolo£eni glede na najbolj²e re-zultate segmentaij s postopkoma relpragBIC: MFCC in relpragBIC: ∆MFCC. Iskanjeoptimalne segmentaije je bilo izvedeno za uteºi od 0.1 do 0.9 s korakom iskanja 0.1.Na sliki 4.5 so gra�£no prikazani rezultati segmentaije v primeru vseh ²estih postopkov,v tabeli 4.1 pa so zbrani najbolj²i rezultati posameznih segmentaij ob izbiri optimalnihparametrov postopkov.Na sliki 4.5 so prikazani vsi rezultati segmentaij na podlagi mere F v odvisnostiod spreminjanja parametrov posameznih metod. Gra� rezultatov postopkov refBIC:MFCC, refBIC: MFCC+∆MFCC, relpragBIC: MFCC in relpragBIC: ∆MFCC so izri-sani na podlagi spreminjanja vrednosti λ in so med seboj poravnani. Grafa rezultatovpostopka DISTBIC: MFCC+∆MFCC in fuzBIC: MFCC+∆MFCC nista poravnana zostalimi rezultati, saj sta izrisana glede na spreminjanje praga odlo£itve θDB v prvem
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Slika 4.5: Primerjava postopkov segmentaije na razvojni zbirki. Pri postopkih refBIC inrelpragBIC je prikazan graf spreminjanjamere F glede spreminjanje λ, pri postopku DISTBICso prikazane spremembe glede na izbiro praga odlo£itve θDB za mejo v drugi fazi postopka, vprimeru fuzBIC pa je podan prikaz odvisnosti mere F od uteºi fuzije fw1.oziroma glede na spreminjanje uteºi fw1 v drugem primeru. Na sliki 4.5 so vsi rezultatizbrani skupaj zaradi laºje primerjave postopkov segmentaije med seboj.Iz prikaza rezultatov na sliki 4.5 je razvidno, da smo s postopkom fuzBIC: MFCC+
∆MFCC na razvojni zbirki dosegli najbolj²e rezultate segmentaije. Zelo dobre rezul-tate smo dosegli tudi s postopkom relpragBIC: MFCC, vendar so bili nekaj slab²i kot vprimeru segmentaije s fuzijo. Presenetljivo dobri rezultati so bili doseºeni tudi v pri-meru segmentaije s postopkom relpragBIC: ∆MFCC. Tu smo samo z odvodi osnovnihzna£ilk MFCC ob izbiri λ med 0.5 in 1.0 elo presegli rezultate segmentaije s postop-kom relpragBIC v primeru osnovnih zna£ilk. Z referen£nimi postopki refBIC: MFCC,refBIC: MFCC+∆MFCC in DISTBIC: MFCC+∆MFCC smo praviloma dosegli slab²erezultate segmentaije, vendar smo bili v dolo£enih to£kah delovanja postopkov blizunajbolj²im rezultatom. Iz grafa rezultatov segmentaij pa je predvsem razvidna ob-£utljivost delovanja referen£nih metod na spremembe odprtih parametrov postopkov.Tako lahko v primeru vseh referen£nih postopkov opazimo preej strma nara²£anja inpadanja rezultatov v bliºini optimalnih vrednosti parametrov, ²e posebej je to razvidnov primeru postopka refBIC: MFCC+∆MFCC. �e slabo dolo£imo parametre tak²nihpostopkov, lahko dobimo zelo slabe rezultate segmentaij. V primeru predlaganih po-stopkov relpragBIC in fuzBIC pa lahko opazimo stabilno delovanje segmentaij neglede na izbiro parametrov in predstavitev. Zaradi tega lahko pri£akujemo sorazmernostabilno delovanje tak²nih postopkov tudi v primeru neznanih pogojev segmentaije in



4.5. Preizkusi postopkov segmentaije 93razli£nih akusti£nih lastnosti zvo£nih posnetkov.Tabela 4.1: Rezultati postopkov SAG segmentaije na razvojni zbirki ob izbiri optimalnihparametrov segmentaij.postopek segmentaije optimalni parametri RCL (%) PRC (%) mera F (%)refBIC: MFCC λ = 3.00 85.30 75.00 79.82refBIC: MFCC+∆MFCC λ = 1.25 86.60 75.80 80.84DISTBIC: MFCC+∆MFCC λ = 1.25, θDB = −200 80.30 76.60 78.40relpragBIC: MFCC λ = 1.50, α = 0.05 86.60 76.40 81.18relpragBIC: ∆MFCC λ = 0.75, α = 0.05 84.00 78.70 81.29fuzBIC: MFCC+∆MFCC λ = 0.75, α = 0.05, 85.00 80.50 82.70
fw1 = 0.3

V tabeli 4.1 so zbrani samo najbolj²i rezultati SAG segmentaije ob izbiri optimalnihparametrov segmentaije. Tu lahko ²e enkrat ugotovimo, da smo na razvojni zbirkis predlaganimi postopki presegli rezultate segmentaije referen£nih metod. Rezultatisegmentaije s predlaganimi metodami so vi²ji predvsem zaradi vi²jih vrednosti merenatan£nosti (PRC) ob nespremenjenem prikliu (RCL). Za relevantnost vrednotenjapostopkov segmentaije je potrebno seveda primerjati postopke glede na nabor zna£ilk,ki smo jih uporabili v segmentaiji. V tem primeru moramo tako primerjati postopekrefBIC: MFCC s postopkoma relpragBIC: MFCC in relpragBIC: ∆MFCC ter postopkerefBIC: MFCC+∆MFCC, DISTBIC: MFCC+∆MFCC in fuzBIC: MFCC+∆MFCCmed seboj. V prvem primeru lahko ugotovimo, da smo v primeru predlaganih postop-kov popravili segmentaijo za 1.4% absolutno ob optimalnih izbirah parametrov. Vdrugem primeru pa smo z uporabo postopka fuzBIC pridobili slaba 2% v primerjavi zrefBIC postopkom in 4.3% v primeru DISTBIC postopka.Optimalne parametre postopkov segmentaij, ki so prikazani v tabeli 4.1, smo uporabiliv ostalih preizkusih segmentaije na zbirkah SiBN in COST278 in jih bomo opisali vnadaljevanju.
4.5.4 Primerjava postopkov segmentaije na testnih zbirkahVrednotenje postopkov segmentaije v ve£jem obsegu smo izvajali na dveh testnih zbir-kah zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, zbirki SiBN in COST278, ki sta bili opisaniv poglavju 2. Skupno ²tevilo posnetkov obeh zbirk je bilo 73 v skupnem trajanju okoli57 ur. Preizkuse segmentaije smo izvajali lo£eno na obeh zbirkah, da bi tako primerjalidelovanje postopkov segmentaije ob izbiri optimalnih parametrov ob nespremenjenihpogojih zvo£nih posnetkov v primeru SiBN zbirke in delovanje postopkov ob izbirineoptimalnih parametrov v primeru ve£jezi£ne zbirke COST278.



94 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkov4.5.4.1 Primerjava postopkov segmentaije na zbirki SiBNVrednotenje postopkov segmentaije v primeru SiBN zbirke smo izvajali na tistih po-snetkih, ki jih nismo uporabili v razvojni zbirki. �tevilo posnetkov v testnem delu jebilo tako 27 v skupnem trajanju okoli 27 ur. V primeru SAG segmentaije je bilo takopotrebno dolo£iti 6782 mej med segmenti.Testirali smo vseh ²est postopkov segmentaije z izbranimi parametri, ki smo jih dolo£ilina podlagi najbolj²ih rezultatov segmentaij na razvojni zbirki.Tabela 4.2: Rezultati postopkov SAG segmentaije na zbirki SiBN ob izbiri optimalnih para-metrov glede na razvojno zbirko.postopek segmentaije RCL (%) PRC (%) mera F (%)refBIC: MFCC 88.3 74.3 80.7refBIC: MFCC+∆MFCC 86.6 76.6 81.3DISTBIC: MFCC+∆MFCC 80.0 79.0 79.5relpragBIC: MFCC 85.8 77.4 81.4relpragBIC: ∆MFCC 84.2 80.1 82.1fuzBIC: MFCC+∆MFCC 84.4 81.7 83.0V tabeli 4.2 so zbrani vsi rezultati postopkov segmentaije. Kot lahko ugotovimo, so serazmerja med rezultati vseh segmentaij ohranila in se niso veliko spremenila v primer-javi z rezultati iz razvojne zbirke. To pomeni, da smo parametre postopkov iz razvojnezbirke zelo dobro oenili, kar je bilo tudi pri£akovati. Tudi tu smo najbolj²e rezultatedosegli v primeru segmentaije s fuzijo (fuzBIC:MFCC+∆MFCC ) zaradi dobrega raz-merja med RCL in PRC. Omeniti velja ²e, da je bil drugi najvi²ji rezultat segmentaijedoseºen s postopkom relpragBIC v primeru odvodov zna£ilk ∆MFCC, kar je preejpresenetljivo, saj se predstavitve zvo£nih posnetkov samo z odvodi osnovnih zna£ilkskoraj nikoli ne uporabljajo v postopkih segmentaije.Tudi tu lahko ugotovimo, da so skupni rezultati segmentaij z na²imi predlaganimipostopki vi²ji od referen£nih metod. Glede na ²tevilo vseh mej med segmenti, ki smojih morali odkriti, in glede na izbiro optimalnih parametrov pri vseh postopkih se-gmentaije, lahko trdimo, da predlagani postopki predstavljajo dejanski napredek vsegmentaiji.4.5.4.2 Primerjava postopkov segmentaije na zbirki COST278V primeru preizkusov segmentaije na ve£jezi£ni zbirki COST278 smo hoteli primerjatidelovanje postopkov v spremenljivih razmerah zvo£nih posnetkov razli£nih TV oddajob neoptimalno izbranih parametrih postopkov segmentaije.Preizkuse smo izvajali na 56-ih posnetkih informativnih oddaj v skupnem trajanjuokoli 30 ur. V primeru SAG segmentaije je bilo potrebno detektirati 8012 mej medsegmenti.



4.6. Zaklju£ek 95Tabela 4.3: Rezultati postopkov SAG segmentaije na zbirki COST278 ob izbiri optimalnihparametrov glede na razvojno zbirko.postopek segmentaije RCL (%) PRC (%) mera F (%)refBIC: MFCC 86.0 64.7 73.9refBIC: MFCC+∆MFCC 68.7 78.0 73.1DISTBIC: MFCC+∆MFCC 70.6 70.3 70.5relpragBIC: MFCC 84.1 69.8 76.3relpragBIC: ∆MFCC 78.9 67.7 72.9fuzBIC: MFCC+∆MFCC 82.1 72.3 76.9V tabeli 4.3 so prikazani rezultati vseh ²estih segmentaij. Tu so se razmerja medrezultati segmentaije nekoliko spremenila, kar je posledia neoptimalne izbire para-metrov. To je lepo razvidno v primeru postopka refBIC: MFCC+∆MFCC, saj sose tu rezultati glede na prej²nje preizkuse zelo poslab²ali. Predvsem se je zelo spre-menilo razmerje med RCL in PRC, kar govori v prid dejstvu, da je metoda refBICv primeru ve£je dimenzije zna£ilk predstavitve posnetkov za segmentaijo zelo ob£u-tljiva na izbiro praga odlo£itve λ. To je lepo razvidno tudi iz slike 4.5, kjer postopekrefBIC: MFCC+∆MFCC dobro deluje le na zelo ozkem podro£ju izbire parametra
λ. Tako v primeru segmentaije s postopkom fuzBIC: MFCC+∆MFCC dobimo za3.8 % bolj²e rezultate absolutno kot s postopkom refBIC: MFCC+∆MFCC in 6.4 %bolj²e od postopka DISTBIC: MFCC+∆MFCC. Tudi razlika v rezultatih segmenta-ije s postopkom refBIC: MFCC in relpragBIC: MFCC se je pove£ala, medtem koso se rezultati segmentaije s postopkom relpragBIC: ∆MFCC poslab²ali. Rezultatisegmentaije s postopkom DISTBIC: MFCC+∆MFCC so bili v vseh preizkusih neko-liko slab²i od referen£nega postopka refBIC. To je predvsem zaradi slab²ega dolo£anjalokalnih maksimumov, ki smo se jim v primeru predlaganih postopkov relpragBIC infuzBIC uspe²no izognili.Glede na rezultate segmentaije v primeru razvojne in testnih zbirk lahko ugotovimo,da so predlagani postopki delovali v povpre£ju bolj²e od referen£nih metod. Predvsempa lahko zaklju£imo, da so bili bolj neodvisni od izbire za£etnih odprtih parametrovpostopkov, zlasti od izbire pragov odlo£itve za meje med segmenti.4.6 Zaklju£ekV tem poglavju smo se ukvarjali s segmentaijo zvo£nih posnetkov informativnih oddajglede na zamenjave govorev in/ali spremembe v akusti£nem ozadju. Razdelitev ve£jihposnetkov na manj²e odseke - segmente - je klju£nega pomena za nadaljnjo obdelavoposnetkov v sistemih za samodejno razpoznavanje govora in v sistemih, ki temeljijo narazpoznavanju govorev. Postopki segmentaije morajo biti zato u£inkoviti, da bistvenone poslab²ajo delovanje ostalih postopkov v sistemih za obdelavo govora, hkrati pamorajo biti dovolj neob£utljivi na spremembe zvo£nih razmer v zajetih posnetkih, sajobi£ajno delujejo v prvih fazah obdelave podatkov v omenjenih sistemih.



96 4. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovV okviru doktorskega dela smo posku²ali izbolj²ati postopke segmentaije zvo£nih po-snetkov v primeru zamenjave govorev in sprememb v akusti£nem ozadju. Pri tem smose omejili na postopke segmentaije s kriterijem BIC, ki trenutno velja za najbolj²egamed kriteriji za dolo£itev mej med segmenti. Preu£ili in ovrednotili smo dva referen£napostopka segmentaije na podlagi kriterija BIC ter predlagali dva nova postopka: posto-pek segmentaije na podlagi relativno dolo£enega praga odlo£itve za mejo in postopeksegmentaije z zdruºevanjem razli£nih predstavitev segmentaije. V obeh predlaganihpostopkih smo zdruºili posamezne faze obeh predstavljenih referen£nih metod. Glavnaideja je bila v tem, da smo iz referen£nega postopka DISTBIC oenili vrednosti kriterijaBIC za drugi referen£ni postopek. Na ta na£in smo pridobili informaijo o porazdelitvioen kriterija BIC, ki smo jo v prvem primeru uporabili za sprotno dolo£itev pragovodlo£itve za meje v posameznem posnetku, v drugem pa za normalizaijo vrednostioen, kar nam je omogo£ilo zdruºevanje razli£nih postopkov segmentaije.Primerjava referen£nih in predlaganih postopkov segmentaije je bila izvedena na ra-zvojni zbirki in testnih zbirkah SiBN in COST278. V preizkusih se je izkazalo, da sopredlagane metode bolj u£inkovite od referen£nih, predvsem pa bolj neob£utljive naspremembe v posnetkih in na spremenjene pogoje delovanja segmentaij. To je bil tudina² ilj pri na£rtovanju predlaganih postopkov. Z uvedbo relativno dolo£enega pragaodlo£itve za meje med segmenti smo prevedli izbiro absolutnih vrednosti pragov v rela-tivne izbire, ki se spreminjajo glede na posnetke, ki jih obdelujemo. S tem smo pridobilisorazmerno neob£utljive pragove odlo£itve za meje med segmenti in tako na druga£enna£in re²ili problem preob£utljivosti postopkov segmentaije na izbiro odprtih parame-trov. Stranski u£inek oenjevanja vrednosti kriterija BIC iz postopka DISTBIC pa jebila moºna normalizaija pri£akovanih oen kriterija. Tako smo lahko z normalizaijooen in relativno oenjenimi pragovi odlo£itve izvajali segmentaijo na podlagi zdruºe-vanja uteºenih oen odlo£itve kriterija BIC iz ve£ predstavitev zvo£nih posnetkov. Nata na£in smo v vseh preizkusih segmentaije dosegli najbolj²e rezultate.



5 Razvr²£anje segmentov pogovorih s postopki rojenja
5.1 Uvod5.2 Formulaija problema5.3 Referen£ni postopki rojenja segmentov5.4 Postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem akusti£nein prozodi£ne informaije5.5 Preizkusi postopkov rojenja5.6 Kriteriji zaustavitve rojenja5.7 Preizkusi kriterijev zaustavitve rojenja5.8 Zaklju£ekV tem poglavju se bomo posvetili razvr²£anju segmentov zvo£nih posnetkov informa-tivnih oddaj glede na govore. Naloga razvr²£anja segmentov po govorih je, da razde-limo posamezno informativno oddajo na odseke, ki pripadajo samo enemu govoru in teodseke poveºemo skupaj v razred tega govora. Prvi del problema smo re²evali v prej-²njem poglavju s postopki samodejne segmentaije po govorih. V tem poglavju pa sebomo posvetili postopkom rojenja tako pridobljenih segmentov z namenom razvr²£anjasegmentov po govorih v danih posnetkih.V uvodu bomo natan£neje formulirali problem razvr²£anja segmentov po govorih ter vnadaljevanju opisali dva postopka rojenja, ki se najbolj pogosto uporabljata pri razvr-²£anju segmentov. Glavni problemi, ki jih re²ujemo pri razvr²£anju segmentov pogovorih s postopki rojenja, so: izbira kriterija zdruºevanja segmentov, predstavitvesegmentov in kriteriji za zaustavitev postopkov rojenja.V na²em raziskovalnem delu smo se posvetili predvsem predstavitvam zvo£nih po-snetkov za zdruºevanje segmentov glede na govore in kriterijem zaustavitve rojenja.Najbolj²e obstoje£e postopke in predlagane postopke rojenja smo primerjali na obse-ºnih zbirkah zvo£nih posnetkov v primeru ro£no ozna£enih segmentov in v primerusamodejno pridobljenih segmentov posnetkov informativnih oddaj.
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98 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja5.1 UvodPri rojenju vzorev gre ponavadi za zdruºevanje ali razdruºevanje mnoºi vzorev napodlagi podobnosti ali razli£nosti med njimi. Pri tem obi£ajno izvajamo postopkezdruºevanja (razdruºevanja), dokler se dá oziroma dokler ni izpolnjen nek vnaprejpredpisan pogoj zaustavitve postopka rojenja. V splo²nem postane problem rojenjadobro de�niran ²ele, ko predpi²emo, kak²ne roje pri£akujemo oziroma kak²ne razredevzorev naj predstavljajo roji. Lastnosti, ki jih ºelimo zdruºevati (razdruºevati), takoopi²emo s predstavitvami vzorev ali mnoºi vzorev, ki jih rojimo. Mere podobnosti(razli£nosti) nam sluºijo za kriterije zdruºevanja (razdruºevanja), kriterije zaustavitvepostopkov rojenja pa dolo£imo tako, da bi bila napaka med roji in pri£akovanimi razredinajmanj²a.V proesu segmentaije in razvr²£anja segmentov po govorih (ang. speaker diarisa-tion) ºelimo pridobiti in povezati med seboj tiste dele zvo£nih posnetkov, ki pripadajoistim govorem. Za to je potrebno najprej razdeliti zvo£ne posnetke na ustrezne se-gmente, ki jih nato lahko povezujemo s postopki rojenja. To pomeni, da je problemsegmentaije in razvr²£anja sestavljen iz ve£ nalog. V prvi fazi moramo ustrezno razde-liti zvo£ni posnetek, najprej na govorne in ne�govorne dele, nato pa govorne dele tako,da bodo primerni za povezovanje v drugi fazi. �ele nato s postopki rojenja tak²nih od-sekov pridobimo informaijo, kje v posnetku se nahaja kak²en govore, kar je tudi iljrazvr²£anja segmentov zvo£nih posnetkov. S postopki prve faze oziroma razdelitvijoposnetkov na segmente smo se ukvarjali v poglavjih 3 in 4. V tem poglavju pa se bomoukvarjali s postopki rojenja segmentov po govorih (ang. speaker lustering).Cilj rojenja segmentov po govorih je, da bi v idealnem primeru enega govora opisaliz enim samim rojem segmentov. To je zaºeleno v ²tevilnih sistemih govornih tehnolo-gij, ki temeljijo na strukturiranju zvo£nih posnetkov po govorih, kot so npr. sistemiza indeksaijo zvo£nih posnetkov, sistemi za iskanje in sledenje govorev v zvo£nih po-snetkih, sistemi za razpoznavanje govorev ipd. Pri drugi skupini govornih sistemov, kitemeljijo na razpoznavanju govora, pa je bolj smiselno zdruºevati govore v roje na pod-lagi skupnih akusti£nih in prozodi£nih lastnosti (kot so tip posnetka, akusti£no ozadjegovora, na£in govora, hitrost govorjenja, spol, . . . ). To pa predvsem zaradi tega, ker vtak²nih sistemih poteka prilagajanje modelov razpoznavanja na govor£eve lastnosti. Vtem primeru lahko uporabimo enake postopke rojenja, le kriterij zaustavitve je potrebnoprilagoditi. Tako so ²tevilne ²tudije pokazale [Chen-98, Johnson-98, Meinedo-03b,Zhang-02, Beyerlein-02, Woodland-02, Chen-02, Gauvain-03, Viswanathan-00, Makhoul-00℄smiselnost uporabe rojenja po govorih v obeh primerih, v primeru prilagajanja gledena govore v sistemih za razpoznavanje ter v sistemih indeksaije in iskanja govorevv multimedijskih zbirkah.V okviru doktorskega dela smo se tako osredoto£ili na rojenje segmentov po govorih(rojenje SG), saj nam je bil ilj strukturirati zvo£ne posnetke informativnih oddaj naodseke, ki pripadajo istemu govoru. Osnovna vpra²anja, ki smo jih tu re²evali, vklju-£ujejo iskanje primernih predstavitev segmentov za rojenje po govorih, izbiro merepodobnosti (razli£nosti) med segmenti in kriterija zaustavitve rojenja. Osredoto£ilismo se predvsem na predstavitve segmentov in kriterije zaustavitve postopkov rojenja,medtem ko smo za mero podobnosti med segmenti uporabili kriterij BIC. Ker nam



5.2. Formulaija problema 99je bil ilj rojenja, da bi pridobili tak²ne roje segmentov, ki bi pripadali samo enemugovoru, smo se pri predstavitvah segmentov in kriterijih zdruºevanja zgledovali popostopkih razpoznavanja govorev. Tako smo poleg osnovnega postopka rojenja SG,ki temelji na kriteriju BIC, preizkusili in dodatno izbolj²ali alternativen postopek, kitemelji na metodah razpoznavanja govorev. Pri predstavitvah segmentov smo polegakusti£ne informaije vpeljali ²e prozodi£no in tako razvili nov postopek rojenja, kizdruºuje obe predstavitvi. Vse postopke smo preizku²ali v dveh primerih: v primeruro£no ozna£enih segmentov, se pravi, v primeru idealne segmentaije, in v primerusamodejno pridobljenih segmentov, torej v primeru samodejne segmentaije.Ukvarjali smo se tudi s kriteriji zaustavitve postopkov rojenja. Tu smo preizkusili²tevilne ºe uveljavljene kriterije in predlagali dva nova. Prvi je temeljil na meri po-dobnosti, ki smo jo uporabljali za zdruºevanje segmentov, drugi pa na meri napake, skatero smo oenjevali uspe²nost delovanja postopkov rojenja. S tem smo hoteli, na enistrani na podlagi postopka rojenja, na drugi strani pa na podlagi mere napake rojenja,oeniti ²tevilo pri£akovanih govorev oziroma kon£no ²tevilo rojev v danem posnetku.Hkrati smo z razvojem postopkov postavili tudi ogrodje za vrednotenje postopkovrazvr²£anja segmentov po govorih. Poleg ºe omenjene primerjave postopkov ob idealniin samodejni segmentaiji posnetkov smo predlagali tudi druga£no metodo vrednotenjapostopkov, kjer smo lahko primerjali postopke ne glede na izbiro kriterija za zaustavitevrojenja.V nadaljevanju bomo najprej bolj natan£no de�nirali problem razvr²£anja segmen-tov po govorih in opisali dva referen£na postopka rojenja SG. V razdelku 5.4 bomopredstavili predlagani postopek rojenja na podlagi akusti£ne in prozodi£ne informa-ije, ki temelji na referen£nem postopku ob uteºenem zdruºevanju obeh predstavitev.V razdelku 5.5 je podana primerjava vseh postopkov na zbirki SiBN v primeru idealnein samodejne segmentaije posnetkov in na zbirki COST278 samo v primeru samo-dejne segmentaije. Primerjava postopkov je bila izvedena s predlaganim postopkomvrednotenja brez upo²tevanja kriterijev zaustavitve rojenja, s katerimi se ukvarjamov razdelku 5.6. Ob testiranju razli£nih kriterijev zaustavitve so tako v zaklju£nemdelu podani kon£ni rezultati razvr²£anja segmentov po govorih v primeru idealne in vprimeru samodejne segmentaije na zbirkah SiBN in COST278.5.2 Formulaija problemaKot smo ºe povedali, zdruºuje problem razvr²£anja segmentov po govorih ve£ nalog.Zvo£ni posnetek je potrebno najprej razdeliti na govorne in ne�govorne dele, nato jepotrebno govorne dele ustrezno predstaviti z manj²imi odseki, ki predstavljajo osnovneenote zdruºevanja ali razdruºevanja v postopkih rojenja.Na sliki 5.1 je prikazan kon£ni rezultat razvr²£anja segmentov po govorih. Nalogarazvr²£anja je torej, da zvo£ni posnetek razdelimo na segmente, ki pripadajo posa-meznemu govoru, jih opremimo z informaijo o za£etku in konu trajanja segmentain vsak segment ustrezno ozna£imo. Oznaka NG zdruºuje vse segmente, ki predsta-vljajo ne�govorne dele v posnetku. Oznake Gi pa pripadajo posameznim govorem v



100 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaposnetku. Segmenti, ki pripadajo istemu govoru, imajo isto oznako.
G1 G1G1G2 G2G2 G3G3 NGNGNG

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11Slika 5.1: Kon£ni rezultat razvr²£anja segmentov po govorih. Vsak segment je opremljen zinformaijo o za£etku in konu segmenta ter z oznako, kateremu govoru pripada.Postopek razvr²£anja je tako obi£ajno sestavljen iz treh faz. V prvi fazi dolo£imo go-vorne in ne�govorne dele, v drugi izvedemo segmentaijo po govorih na govornih delih,v tretji pa izvedemo povezovanje segmentov glede na govore s postopki rojenja SG.V na²em raziskovalnem delu smo sledili temu zaporedju in smo postopke v vseh fa-zah razvr²£anja izvajali med seboj neodvisno. Tako smo sledili standardnemu pristopure²evanja tega problema, £eprav obstajajo tudi druge moºne poti predvsem v smerizdruºevanja segmentaije in rojenja iz druge in tretje faze postopka. V tem primeruosnovne odseke zdruºevanja ne predstavljajo segmenti po govorih, ampak obi£ajnokraj²i odseki, ki jih ustrezno spreminjamo (pove£ujemo ali manj²amo), da doseºemonajbolj²e pogoje za zdruºevanje. Tak²na sta npr. postopka, opisana v [Ajmera-04℄ in[Zdansky-05℄. Prednost tak²nih pristopov je predvsem v tem, da se napake segmenta-ije ne prena²ajo naprej v rojenje, slabost pa je v tem, da moramo poleg povezovanjasegmentov ²e dolo£ati njihove meje, kar pomeni ve£jo ra£unsko kompleksnost problemain s tem pove£an £as delovanja razvr²£anja.Ker smo sledili standardnemu pristopu razvr²£anja, se bomo v tem poglavju ukvarjali zzadnjo fazo, torej s postopki rojenja SG. Da bi bolje ovrednotili postopke rojenja, ki smojih razvili, smo jih preizku²ali v dveh nalogah. V prvi smo predpostavili idealne pogojesegmentaije. To pomeni, da smo izvajali rojenje SG na ro£no ozna£enih segmentihzvo£nih posnetkov, se pravi, da smo pustili ro£no ozna£ene ne�govorne dele, v govornihdelih pa smo ro£no postavili meje med govori. V tem primeru bomo govorili o idealnisegmentaiji. V drugem primeru pa smo izvajali rojenje na samodejno pridobljenihsegmentih. Za segmentaijo smo tu uporabili najbolj²e metode GNG segmentaije,predstavljene v poglavju 3 in SAG segmentaije, opisane v poglavju 4. Pri tem moramopoudariti, da smo v na²em primeru najprej izvajali SAG segmentaijo in nato GNGklasi�kaijo. Na tako pridobljenih segmentih smo potem izvajali postopke rojenja SG,zato bomo v tem primeru govorili o rojenju SG na podlagi samodejne segmentaije.Omeniti moramo ²e sorodnost problema rojenja segmentov po govorih in segmentaijepo govorih. Medtem ko v prvem primeru ugotavljamo, ali je primerno zdruºiti alirazdruºiti dva poljubna segmenta v posnetku, se v drugem spra²ujemo, ali je moºnopostaviti mejo med dvema sosednima odsekoma v posnetku, torej ali je bolje pustitizdruºena dva sosedna segmenta ali ju je bolje razdruºiti - postaviti mejo. Zato selahko v obeh primerih uporabljajo sorodne metode pri re²evanju obeh problemov takopri kriterijih zdruºevanja, predstavitvah segmentov in kriterijih zaustavitve rojenjaoziroma praga odlo£itve za mejo.



5.3. Referen£ni postopki rojenja segmentov 1015.3 Referen£ni postopki rojenja segmentovV tem razdelku bosta predstavljena dva postopka rojenja SG, ki se uporabljata prirazvr²£anju segmentov zvo£nih posnetkov. Prvi je osnovni postopek zdruºevanja se-gmentov na podlagi kriterija BIC in smo ga uporabljali kot referen£ni postopek rojenjaSG. Drugi postopek rojenja je izpeljan iz metod, ki se uporabljajo pri razpoznavanjugovorev in predstavlja alternativo osnovnemu pristopu. Oba postopka temeljita nahierarhi£nih postopkih iskanja rojev [Pave²i¢-00, poglavje 5.5.3, str. 242�249℄.5.3.1 Osnovni postopek rojenja z zdruºevanjem segmentovOsnovni postopek rojenja SG z zdruºevanjem segmentov temelji na hierarhi£nem po-stopku iskanja rojev. Postopek zdruºevanja segmentov poteka od spodaj navzgor in galahko zapi²emo v naslednjih korakih:
• 1. Za£etek:� 1.1. Vsak segment Ci, i = 1, . . . , N predstavlja en roj.Mnoºia rojev je: S0 = {Ci | i = 1, . . . , N}.� 1.2. t = 0.
• 2. Ponavljaj:� 2.1. t = t + 1;� 2.2. Med vsemi pari rojev (Cr, Cs) v St−1 najdemo tak par (Ci, Cj), za kateregavelja:

g(Ci, Cj) =

{

minr,s g(Cr, Cs), £e je g mera razli£nosti
maxr,s g(Cr, Cs), £e je g mera podobnosti (5.1)� 2.3. Nov roj je Cq = Ci ∪ Cj . Popravi mnoºio rojev

St = (St−1 − {Ci, Cj}) ∪ {Cq}.
• Dokler ni izpolnjen kriterij zaustavitve rojenja.Shema 5.2: Splo²en postopek hierarhi£nega rojenja od spodaj navzgor, ki smo ga uporabljalipri rojenju SG.Postopek rojenja SG iz sheme 5.2 je prirejen po splo²ni shemi hierarhi£nega postopkarojenja z zdruºevanjem (ang. agglomerative lustering), [Theodoridis-03, str. 450-451℄.V na²em primeru osnovne vzore rojenja predstavljajo segmenti, ki jih zdruºujemopo prinipu od spodaj navzgor (ang. bottom�up lustering), se pravi, da v prvemkoraku rojenja vsak segment predstavlja en roj Ci, v vsakem naslednjem koraku pazdruºimo dva roja (Ci, Cj), ki sta si med seboj najbolj podobna ali razli£na glede namero zdruºevanja g. Postopek se kon£a, ko so izpolnjeni pogoji kriterija zaustavitverojenja.



102 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaV vseh postopkih, ki bodo opisani v tem poglavju, smo uporabili to shemo rojenja,razlike so bile le v predstavitvah segmentov oziroma rojev Ci, v kriteriju zdruºevanja gin kriterijih zaustavitve rojenja. V prvem delu, kjer bomo primerjali postopke rojenjaSG na podlagi razli£nih predstavitev segmentov in razli£nih kriterijev zdruºevanja, smoizvajali rojenje do kona, torej brez uporabe kriterija zaustavitve. V drugem delu pase bomo posvetili kriterijem zaustavitve rojenja.V osnovnem postopku rojenja SG smo za mero zdruºevanja uporabljali kriterij BIC,ki smo ga opisali ºe v prej²njem poglavju v razdelku 4.2.1. V tem primeru smo roje
Ci predstavili z modeli normalnih porazdelitev, torej s povpre£nim vektorjem mi in(polno) kovarian£no matriko Σi. Tako za mero g ra£unamo dBIC iz ena£be (4.4):bi(Ci, Cj) =

Nij

2
log |Σij|−

Ni

2
log |Σi|−

Nj

2
log |Σj|−

λ

2
(d+

d(d − 1)

2
) · log Nij, (5.2)kjer je Ni ²tevilo vzorev v roju Ci, Nj ²tevilo vzorev v Cj , Nij = Ni + Nj ²tevilovzorev v obeh rojih in Σij oenjena kovarian£na matrika na vseh podatkih iz roja

Ci∪Cj. d podobno kot v primeru segmentaije predstavlja dimenzijo vektorjev zna£ilk,s katerimi opisujemo segmente. V koraku zdruºevanja (korak 2.2 iz sheme 5.2) i²£emotak par rojev (Ci, Cj), pri katerem dobimo minimalno vrednost kriterijske funkije biiz ena£be (5.2).Pri tem moramo poudariti, da se osnovni postopek rojenja SG lo£i od klasi£ne izvedbepostopkov hierarhi£nega rojenja z zdruºevanjem v tem, da se izvaja zdruºevanje ro-jev s kriterijem BIC na podlagi skupnih modelov rojev, ne pa na podlagi posami£nihmodelov segmentov, ki so v roju. Z drugimi besedami to pomeni, da pri vsakem zdru-ºevanju dveh rojev oenimo njun skupni model (funkijo normalne porazdelitve), kipredstavlja osnovo za nadaljnje zdruºevanje. Zaradi tega je potrebno voditi zgodovinozdruºevanja za vsak roj posebej. To predstavlja pomembno koneptualno razliko vprimerjavi s klasi£nimi hierarhi£nimi postopki rojenja z zdruºevanjem, kjer se obi£ajno'razdalje' med roji oenjujejo na podlagi razdalj med posameznimi elementi obeh ro-jev [Theodoridis-03, str. 455-464℄ (npr. z uteºeno vsoto razdalj, povpre£jem razdalj,minimalno ali maksimalno razdaljo med posameznimi elementi obeh rojev ipd.). Podrugi strani obstaja tudi veliko postopkov zdruºevanja rojev na podlagi 'tipi£nih' pred-stavnikov rojev (entroidi, variane, ipd.), kot so (po [Theodoridis-03, str. 455-464℄)druºina postopkov WPGMA, UPGMA, UPGMC, WPGMC ali pa Wardov algoritem,vendar se ti ne uporabljajo pri razvr²£anju segmentov po govorih. Bistvena lastnostosnovnega postopka s kriterijem BIC je ta, da razdalja med roji na vsakem korakurojenja monotono ne nara²£a, ampak se spreminja glede na velikost rojev (²tevilo se-gmentov v roju). To pa predstavlja velik problem pri izbiri ustreznih kriterijev zazaustavitev rojenja.Druga pomembna lastnost hierarhi£nih postopkov rojenja z zdruºevanjem je tudi ta, dako enkrat zdruºimo dva roja, ostaneta zdruºena do kona rojenja. To lahko predstavljatudi moºen vir napak pri razvr²£anju segmentov po govorih, zato je potrebna pravilnaizbira kriterija zdruºevanja in skrbno na£rtovanje predstavitev segmentov rojenja. Vprimeru osnovnega postopka rojenja SG se obi£ajno uporabljajo akusti£ne predstavi-tve segmentov, predvsem zna£ilke koe�ientov melodi£nega kepstra MFCC skupaj znjihovimi odvodi ∆MFCC, ki smo jih uporabljali tudi v na²ih preizkusih.



5.3. Referen£ni postopki rojenja segmentov 103Omeniti moramo ²e ra£unsko in prostorsko zahtevnost osnovnega postopka rojenja SG.Na vsakem koraku t hierarhi£nega rojenja z zdruºevanjem imamo tako N − t rojev,kjer predstavlja N ²tevilo za£etnih segmentov v posnetku. To pomeni, da moramo vvsakem koraku t pregledati (

N−t

2

) parov rojev za sprejetje odlo£itve, kateri par bomozdruºili. Ob predpostavki, da izvedemo rojenje do kona, se pravi, da imamoN korakovrojenja, je tako ²tevilo izra£unov kriterija g enako ∑N−1
t=0

(

N−t

2

)

= (N−1)N(N+1)
6

. Zatoje klju£nega pomena za ra£unsko zahtevnost postopka izra£un kriterijske funkije g.V primeru kriterija BIC iz ena£be (5.2) moramo za vsak par rojev (Ci, Cj) izra£unatiposami£ne in skupne oene kovarian£nih matrik in njihove determinante. Poleg tega pamoramo voditi ²e zgodovino zdruºevanja segmentov v roje. Za hitrej²e izra£une kriterijaBIC iz (5.2) tako vodimo posebne matrike vrednosti determinant in vrednosti kriterijaBIC za vse moºne pare rojev, ki jih na vsakem koraku postopka sproti popravljamo. Topove£a prostorsko zahtevnost osnovnega postopka. V primeru rojenja velikega ²tevilasegmentov (npr. rojenja segmentov elotne zbirke) je zato bolj smiselno razdeliti danomnoºio segmentov na manj²e podmnoºie, na katerih izvedemo rojenje, potem pa ²eenkrat izvedemo rojenje na zdruºenih segmentih iz vseh podmnoºi.5.3.2 Uporaba metod razpoznavanja govorev pri rojenjuz zdruºevanjem segmentovDrugi alternativen postopek, ki je bil prvi£ predstavljen v sklopu projekta Rih Tran-sription [Fisus-05℄ v okviru vrednotenja postopkov razvr²£anja segmentov po govor-ih (ang. "Who spoke when" evaluations), temelji na spoznanjih povzetih iz postopkovidenti�kaije in veri�kaije govorev. Postopek, ki bo opisan v nadaljevanju, je verzijaosnovnega postopka, ki je bil prvi£ predstavljen v [Barras-04℄, z izbolj²avami predlaga-nimi v [Zhu-05℄ in [Sinha-05℄.Tudi v tem primeru gre za postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem, tako daosnovni koraki algoritma rojenja ostanejo enaki osnovnemu referen£nemu postopkuiz sheme 5.2. Spremenijo pa se predstavitve osnovnih segmentov oziroma rojev zdru-ºevanja in sam kriterij zdruºevanja.Ker gre pri rojenju segmentov za zdruºevanje segmentov po govorih, je smiselnosegmente predstaviti s tak²nimi predstavitvami, ki se uporabljajo pri razpoznavanjugovorev. Standarden pristop pri razpoznavanju govorev je modeliranje govorev zGMM modeli, [Reynolds-95℄. Obi£ajen postopek modeliranja govorev z GMM modelije naslednji. Najprej zgradimo splo²en GMM model govora (ang. universal bakgroundmodel, UBM), ki ga ponavadi oenimo iz obseºnih zbirk govora. �tevilo Gaussovihporazdelitev v UBM modelu je zato lahko zelo veliko (med 128 in 2048 Gaussovihporazdelitev). Model govora UBM se nato z razli£nimi postopki preoblikuje v mo-del GMM posameznega govora glede na njegove govorne posnetke. Najbolj pogostatransformaija UBM modela v modele GMM se izvaja na podlagi MAP adaptaije(ang. maximum a posteriori adaptation) [Reynolds-95℄, kjer povpre£ja posameznihGaussovih porazdelitev modela GMM oenjujemo iz modela UBM tako, da z modelomGMM kar najbolj²e opi²emo podatke govora, ki ga modeliramo. Tako imamo na enistrani z modelom UBM oenjeno porazdelitev splo²nega govora (podano s kombinaijo



104 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjanormalnih porazdelitev), na drugi strani pa z modelom GMM oenjeno porazdelitevgovora posameznega govora. Odlo£itev, ali dani govorni posnetek pripada dolo£e-nemu govoru, se obi£ajno sprejme na podlagi razmerja med logaritmom vrednostiporazdelitve (ang. log�likelihood, LLH), opisane z GMM , log(p(.|GMM)), in logarit-mom vrednosti porazdelitve iz modela UBM, log(p(.|UBM)), pridobljenima iz danegaposnetka. Ponavadi to razmerje ozna£ujemo z LLR (ang. log�likelihood ratio). Od-lo£itev, ali dani posnetek pripada dolo£enemu govoru, sprejmemo na podlagi pragaodlo£itve. V primeru, da je LLR ve£ji od praga, posnetek pripada govoru, sier pane.Ta splo²en prinip delovanja sistemov za razpoznavanje govorev pa se dá prevesti tudina rojenje segmentov po govorih. UBM model govora lahko dobimo na podoben na£in,kot je to v primeru razpoznavanja govorev. Obi£ajno se pri razpoznavanju govorevuporabljajo razli£ni UBM modeli glede na spol govorev in/ali tip kanala govora. Kerpa v primeru razvr²£anja segmentov izvajamo rojenje na danem posnetku, lahko UBMmodele oenimo kar iz posnetka, ki ga obdelujemo. V tem primeru govorimo o UBMmodelih vezanih na posnetek ali kraj²e o UBMmodelih posnetka (ang. doument speehbakground model), [Ben-04℄. Ko pa enkrat imamo UBM modele, lahko vsak segment vposnetku oenimo z ustreznim GMM modelom na podlagi prilagajanja UBM modelovs postopkom MAP adaptaije. Kriterij zdruºevanja tako predstavljenih segmentovizpeljemo iz kriterija LLR in ga imenujemo navzkriºni LLR kriterij (ang. ross log-likelihood ratio, CLR), [Barras-04℄:
clr(Ci, Cj) =

log p(xi|GMMj)

log p(xi|UBM)
+

log p(xj|GMMi)

log p(xj|UBM)
. (5.3)

Ci in Cj predstavljata segmenta oziroma roja i in j, GMMi in GMMj sta modelaGMM oenjena iz ustreznega UBM modela z MAP adaptaijo na podlagi vzorev xi izroja segmentov Ci oziroma xj iz roja Cj. clr(Ci, Cj) tako predstavlja vsoto dveh LLRrazmerij, s prvim preverjamo pripadnost vzorev iz roja Ci modelu (govoru) GMMj ,v drugem pa pripadnost roja Cj modelu GMMi. Ve£ja kot je vrednost clr(Ci, Cj) boljverjetno roja Ci in Cj pripadata istemu govoru. V postopku rojenja segmentov zzdruºevanjem iz sheme 5.2, tako v koraku 2.2 zdruºimo tista dva roja, kjer s kriterijem
clr doseºemo maksimalno vrednost. Pri tem moramo pri vsaki zdruºitvi rojev ponovnonau£iti GMM model zdruºenega roja iz podatkov obeh rojev.Uspe²no delovanje tak²nega rojenja je odvisno od ve£ faktorjev. Najpoglavitnej²i jeta, da moramo GMM modele zgraditi tako, da bomo z njimi dovolj dobro oenjevalisegmente posameznih govorev. Prav zato morajo biti modeli dovolj splo²ni za dobrooenjevanje kriterija CLR, hkrati pa mora u£enje modelov iz UBM modelov potekatidovolj hitro za u£inkovito delovanje elotnega postopka rojenja. Zato je bilo ºe vokviru postopkov za razpoznavanje govorev predlaganih veliko izbolj²av predvsem napodro£ju normalizaije predstavitev govornih posnetkov, izbiri pravih modelov UBMin pri normalizaiji oen kriterija LLR, ki so bile uspe²no vklju£ene tudi v ta postopekrojenja segmentov.V nadaljevanju bomo opisali postopek rojenja na podlagi prilagajanja UBM mode-lov s postopkom MAP adaptaije (rojenje MAP�UBM ) s predlaganimi izbolj²avamiiz [Barras-04, Zhu-05, Sinha-05℄, ki so bile prevzete iz sistemov za razpoznavanje go-



5.3. Referen£ni postopki rojenja segmentov 105vorev. Kot smo ºe omenili, gre tudi pri rojenju MAP�UBM za postopek rojenja zzdruºevanjem, ki deluje po shemi 5.2. Spremembe in izbolj²ave osnovnega postopkalahko strnemo v naslednja podro£ja:
• Predstavitev segmentov: Bistvenega pomena pri rojenju MAP�UBM je segmen-taija, ki mora biti izvedena na na£in, da vsak segment predstavlja samo enegagovora, saj v nasprotnem dobimo slabe predstavitve segmentov. Predstavitvesegmentov pa se izvajajo na podlagi akusti£ne informaije. Obi£ajno se upora-bljajo zna£ilke MFCC in njihovi odvodi ∆MFCC brez kratko£asovne energije (E),vendar z njenim odvodom ∆E. Pri tem se obi£ajno izvaja normalizaija zna£ilk,da se znebimo vplivov akusti£nega kanala in razli£nih akusti£nih ozadij. V na²emprimeru smo preizku²ali dve sorodni tehniki normalizaije zna£ilk: normalizaijoz izni£evanjem skupnega povpre£ja in variane (ang. epstral mean and varianenormalization, CMVN), [Young-04℄ in z metodo prileganja zna£ilk k normalnimporazdelitvam (ang. feature warping, FW), [Peleanos-01℄.
• Modeli rojenja: Zaradi kraj²ih odsekov govora zajetih v segmentih je potrebnapazljiva izbira ²tevila Gaussovih porazdelitev v GMM modelih. Ve£ kot je nor-malnih porazdelitev v GMM-ju, ve£ parametrov je potrebno oeniti, po drugistrani pa kraj²i kot so segmenti, manj podatkov imamo za oene. Obi£ajno sezato izbere manj²e ²tevilo normalnih porazdelitev v UBM modelih, ki jih potems postopkom MAP adaptaije prevedemo v GMM modele segmentov. �e so mo-deli UBM nau£eni na splo²nih zbirkah govora, se obi£ajno pri rojenjuMAP�UBMuporablja 128 normalnih porazdelitev, [Barras-04, Sinha-05℄. V na²em primerupa smo uporabljali UBM modele pridobljene na trenutnih posnetkih, zato smose omejili samo na 16 gostot porazdelitev.Drugo vpra²anje je, kak²ne in koliko UBM modelov uporabljamo pri rojenju.Obi£ajno se uporablja razli£ne UBM modele glede na spol govorev in na aku-sti£ne kanale govora (£ist govor, telefonski govor ipd.) V primeru na²ega rojenjasmo uporabljali lo£ene UBM modele za ºenske in mo²ke govore. Pri tem smomorali izvesti dodatno klasi�kaijo segmentov glede na spol.Zaradi splo²nosti modelov in hitrosti rojenja pa je potrebno tudi prilagoditi pa-rametre in omejiti ²tevilo korakov postopka MAP adaptaije. Ponavadi je ²tevilokorakov adaptaije omejeno na manj kot 5. V [Sinha-05℄ so preizkusili ²tevilnekombinaije postopka MAP adaptaije in izkazalo se je, da je izbira dveh kora-kov v postopku adaptaije dober kompromis med natan£nostjo in u£inkovitostjorojenja. Tudi v na²ih preizkusih smo zato uporabljali dva koraka u£enja GMMmodelov ob optimalni izbiri ostalih parametrov postopka MAP adaptaije.
• Zdruºevanje rojev: Za kriterij zdruºevanja rojev segmentov se uporablja kriterij

clr iz ena£be (5.3). Na vsakem koraku zdruºevanja poi²£emo tisti par rojev
(Ci, Cj), pri katerem doseºemo maksimalno vrednost kriterija clr. Za vsak takozdruºeni roj moramo dodatno pridobiti GMMmodel s pomo£jo prilagajanja UBMmodela s postopkom MAP adaptaije. V primeru ve£ UBM modelov zdruºujemosamo tiste roje, pri katerih so GMM modeli nau£eni iz istega UBM modela. Vna²em primeru to pomeni, da lo£eno rojimo segmente, ki pripadajo razli£nimspolom.



106 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaPoleg kriterija CLR smo preizku²ali tudi druge kriterije, s katerimi smo bistvenopresegli rezultate razvr²£anja, in bodo predstavljeni v naslednjem razdelku.�asovna in prostorska zahtevnost opisanega postopka rojenja je bistveno ve£ja kot priosnovnem referen£nem postopku in je predvsem odvisna od ²tevila normalnih poraz-delitev GMM modelov in od postopka MAP adaptaije. V prvem koraku postopkarojenja (korak 1 iz sheme 5.2) moramo tako za vsak segment pridobiti po en GMMmodel. Potem pa moramo na vsakem koraku zdruºevanja oeniti ²e po en GMMmodel zdruºenega roja. Tako moramo v primeru, ko imamo N za£etnih segmentov,izvesti najmanj 2N MAP adaptaij, zato je bistvenega pomena za hitrost delovanjapostopka rojenja MAP�UBM ravno izvajanje MAP adaptaij. Tu moramo zato vednotehtati med hitrostjo konvergene parametrov UBM modela k ºelenemu GMM modeluin kvaliteto oenjenega modela. Tako posku²amo v £im manj korakih postopka MAPadaptaije pridobiti £im bolj²e oene modelov. Seveda je potrebno pridobiti tudi ustre-zne UBM modele. �e jih u£imo na splo²nih zbirkah govora, jih pripravimo ºe vnaprej,£e pa uporabljamo UBM modele posnetkov, jih zgradimo v prvi fazi postopka rojenja.V nadaljevanju bomo predstavili ²e dva kriterija zdruºevanja rojev na podlagi MAP�UBM predstavitev segmentov, s katerimi smo znatno izbolj²ali rezultate razvr²£anjasegmentov v primerjavi z osnovnim kriterijem CLR.5.3.2.1 Predlagani kriterij zdruºevanja segmentovV postopku rojenjaMAP�UBM je osnovni kriterij zdruºevanja rojev clr iz ena£be (5.3),sestavljen iz vsote dveh razmerij LLR, kjer v obeh primerih navzkriºno ugotavljamo,ali je bolj verjetno, da je zaporedje vzorev enega roja porodil naklju£ni proes, opisanz GMM modelom drugega roja, ali da jih je tvoril UBM model. �e je ujemanje vzorevz GMM modelom v obeh primerih ve£je od ujemanja z UBM modelom, je vrednost
clr velika in sklepamo lahko, da roja pripadata istemu skupnemu viru oziroma istemugovoru. Pri tem pa igra bistveno vlogo model UBM. 'Dober' UBM model zagotavljazanesljivej²e oene in s tem u£inkovito delovanje kriterija clr, v primeru slabega UBMmodela in slabih oen GMM modelov (kar je v primeru kratkih segmentov pogosto)pa se na podlagi clr kriterija ne moremo zanesljivo odlo£ati med dvema moºnostima.Zato smo hoteli zmanj²ati neposreden vpliv UBM modela na delovanje kriterija. Tosmo naredili tako, da smo iskali tak²ne kriterije oziroma mere podobnosti, pri katerih seizvaja primerjava samo na predstavitvah GMM modelov in UBM modelov neposrednone vklju£ujejo. Kljub temu pa ostanejo UBM modeli posredno vklju£eni v GMMmodelih, saj so GMM modeli izpeljani s postopki prilagajanja iz UBM modelov (MAPadaptaija).Tak²nih verjetnostnih mer je ve£ [Pave²i¢-00, str. 168℄, [Theodoridis-03, poglavje 5℄,vendar imamo v na²em primeru pri vseh enak problem. Medtem ko so v primeru enenormalne porazdelitve moºne analiti£ne izpeljave posameznih verjetnostnih mer, pav primeru modeliranja porazdelitev z ve£jim ²tevilom Gaussovih porazdelitev anali-ti£nih re²itev ni. Pridobivanje oen tako poteka neposredno iz de�niij verjetnostnihmer z razli£nimi metodami (najpogosteje z metodami Monte Carlo, npr. [Ben-02℄),ki pa so ra£unsko zelo zahtevne in jih v praksi zato ne izvajamo. Izkazalo se je, da



5.3. Referen£ni postopki rojenja segmentov 107se dá v primeru GMM modelov pridobljenih s postopkom MAP adaptaije, kjer po-teka prilagajanje samo povpre£nih vrednosti v Gaussovih porazdelitvah UBM modelov,u£inkovito oeniti zgornjo mejo Kullbak-Leiblerjeve mere [Do-03, Ramos-Castro-05℄.Po zgledu iz [Ben-04℄ smo zato vpeljali dodaten kriterij zdruºevanja rojev na podlagitako pridobljenih GMM modelov:
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k,d povpre£ne vrednosti iz k-tega povpre£nega vektorja na d-tem mestuGMM modela roja Ci oziroma roja Cj. wk in σ2
k,d pa so ustrezne uteºi in variane UBMmodela, iz katerega oenjujemo GMM modele rojev Ci in Cj. Pri tem predpostavimo,da imamo K normalnih porazdelitev v UBM modelu in dimenzijo zna£ilk D. Kriterij

upkl2 predstavlja zgornjo mejo za oeno simetri£ne divergen£ne KL2 mere [Pave²i¢-00,str.168℄. Manj²e vrednosti upkl2(Ci, Cj) pomenijo ve£jo podobnost porazdelitev GMMmodelov rojev oziroma ve£jo podobnost rojev Ci in Cj. V postopku rojenja segmentovz zdruºevanjem iz sheme 5.2 na vsakem koraku rojenja tako zdruºujemo tiste roje, kjerdoseºemo s kriterijem upkl2 najmanj²o vrednost.Drugi kriterij, s katerim smo v na²ih eksperimentih dosegali ²e bolj²e rezultate razvr²£a-nja segmentov, je bil izveden na podlagi kriterija BIC, ki ga uporabljajmo tudi v osnov-nem postopku rojenja z zdruºevanjem. Osnovna verzija kriterija BIC iz ena£be (4.3), kije bila predstavljena v poglavju segmentaije zvo£nih posnetkov, pravilno deluje samov primeru, ko je vsak model opisan samo z eno Gaussovo porazdelitvijo. Vendar pa seje v ²tevilnih prakti£nih aplikaijah [Campbell-97, Dasgupta-98, Leroux-92, Roeder-97℄izkazal za primerno mero podobnosti tudi med modeli opisanimi z ve£jim ²tevilom Ga-ussovih porazdelitev. Kriterij BIC iz ena£be (4.3) tako prevedemo v primeru rojenja zGMM modeli na:
bic(Ci, Cj) =
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2
· (K · (2D + 1)) · log(Ni + Nj). (5.5)Ta izvedba kriterija BIC je enaka osnovni verziji iz ena£be (5.2), le da eno normalnoporazdelitev za vsak segment (roj) nadomestimo s K porazdelitvami iz GMM modelovrojev Ci, Cj in skupnega zdruºenega roja Ci ∪ Cj. Pri tem ra£unamo v vseh primerihlogaritme vrednosti porazdelitev opisane z modeli GMMi, GMMj in GMMij za vsepodatke iz ustreznih rojev. V drugem delu kriterija bic z uteºnim faktorjem λ uravna-vamo razmerje med kvaliteto modelov GMM in njihovo kompleksnostjo, ki jo merimos produktom (K · (2D + 1)) · log(Ni + Nj), kjer predstavlja K ²tevilo Gaussovih poraz-delitev v modelu GMM, D dimenzijo vektorja zna£ilk in Ni + Nj ²tevilo vseh vzorev,ki jih obdelujemo.V obeh kriterijih UBM model ni neposredno vklju£en, ampak je le osnova za oenopovpre£ij GMM modelov posameznih rojev oziroma segmentov. Razlika med upkl2iz (5.4) in kriterijem bic iz (5.5) je predvsem v tem, da v primeru upkl2 primerjamo



108 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjadve porazdelitvi rojev neposredno, v primeru bic pa posredno preko skupnega modelazdruºenega roja GMMij . Na ta na£in izvajamo normalizaijo oen logaritmov vrednostiporazdelitev preko skupnega modela porazdelitev, kar je na nek na£in primerljivo zosnovnim clr kriterijem iz ena£be (5.3), kjer pa oene na druga£en na£in normaliziramopreko globalnih UBM modelov.V nadaljevanju bomo pokazali, da je izbira kriterijev postopkov rojenja MAP�UBMbistveno vplivala na rezultate razvr²£anja segmentov.
5.4 Postopek rojenja segmentov z zdruºevanjemakusti£ne in prozodi£ne informaijeV tem razdelku bomo opisali izvirni postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem napodlagi dveh razli£nih predstavitev govornih odsekov. Pri tem smo za osnovni posto-pek rojenja segmentov uporabili rojenje z zdruºevanjem rojev opisanem iz sheme 5.2.Razlika pa je bila v predstavitvah govornih odsekov, ki jih rojimo. Pri tem smo se zgle-dovali po najbolj uspe²nih metodah razpoznavanja govorev, ki temeljijo na zdruºe-vanju ve£ nivojev predstavitev govor£evih lastnosti in njegovega govora [Kajarekar-03,Shriberg-05, Reynolds-03a, Baker-05℄. V tem primeru pri razpoznavanju govorev po-leg osnovnih zna£ilnosti govorev opisujemo tudi na£in govora posameznega govora,tipi£ne jezikovne lastnosti govora, posebnosti v izgovorjavi ipd. Z dodatno informaijotako pridobimo dvoje: nove zna£ilnosti posameznih govorev, ki jih uporabljamo kotdopolnilno informaijo osnovnim akusti£nim predstavitvam govorev, in zaradi na£inapridobivanja teh zna£ilk ve£jo neob£utljivost na akusti£ne spremembe v govornih po-snetkih, kar posledi£no pomeni ve£jo zanesljivost pri odlo£anju o posameznih govorih.Tako so se sistemi, kjer odlo£anje o govorih temelji na zdruºevanju osnovnih akusti£-nih lastnosti govora s prozodi£no in jezikovno informaijo, izkazali za najbolj²e medsistemi za razpoznavanje govorev.Tudi v na²em primeru razvr²£anja segmentov po govorih smo zato hoteli preizkusitipostopke rojenja, ki bi temeljili na zdruºevanju akusti£ne in prozodi£ne informaijegovornih odsekov. Pri tem je potrebno poudariti, da je v primeru rojenja segmentovzvo£nih posnetkov informativnih oddaj poleg akusti£ne informaije smiselno upora-bljati tudi prozodi£no informaijo, saj se na£in govora in razpoloºenje govorev znotrajene informativne oddaje bistveno ne spreminja.V nadaljevanju bomo opisali, kako smo pridobivali zna£ilke na podlagi akusti£nih inprozodi£nih lastnosti govornih odsekov. Predstavili bomo na£in integraije obeh in-formaij v primeru rojenja segmentov z zdruºevanjem. Pri tem se bomo ukvarjalipredvsem s kriteriji zdruºevanja rojev na podlagi obeh informaij, z normiranjem oenkriterijev in s postopki odlo£anja na podlagi uteºenih oen obeh predstavitev. Osnovnovodilo pri zdruºevanju je bilo tudi v na²em primeru, da prozodi£ne predstavitve pred-stavljajo le dopolnilno informaijo pri rojenju v primeru, ko odlo£itve o zdruºevanjurojev samo na podlagi akusti£nih predstavitev ne moremo sprejeti.



5.4. Postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije 1095.4.1 Pridobivanje akusti£nih lastnosti govornih odsekovPredstavitve, ki temeljijo na akusti£nih lastnostih govornih odsekov, ponavadi pred-stavimo z zaporedjem vektorjev zna£ilk, ki jih tvorimo iz govornega signala na vsakihnekaj milisekund. Zato lahko govorimo, da z njimi opisujemo kratko£asovne lastno-sti danih govornih odsekov. V primeru razpoznavanja govorev ali pa v na²em pri-meru pri rojenju segmentov nam to zaporedje predstavlja osnovo za oeno modelovali verjetnostnih porazdelitev, s katerimi ºelimo opisati naklju£ne vire, ki so porodilidana zaporedja vektorjev zna£ilk. Odlo£itev, ali dva odseka govornega signala pripa-data istemu viru, sprejmemo na podlagi primerjav med temi modeli oziroma njihovimiverjetnostnimi porazdelitvami. Tako lahko akusti£ne predstavitve govornih odsekovobravnavamo kot kombinaijo akusti£ne zna£ilke � model predstavitve, kjer na podlagizaporedja kratko£asovnih akusti£nih dogodkov z modeli oenjujemo globalne akusti£nelastnosti govornih odsekov.To je seveda obi£ajna praksa modeliranja akusti£nih lastnosti govorev v sistemih zarazpoznavanje govorev in smo jo ºe uporabili za modeliranje govornih odsekov pri se-gmentaiji in pri osnovnih postopkih rojenja zvo£nih posnetkov. Gre pa za pomembnokoneptualno razliko v primerjavi s prozodi£nimi predstavitvami, kjer zna£ilke izpe-ljemo iz osnovnih predstavitev govora in jih oenjujemo na dalj²ih odsekih govornihsignalov na podlagi druga£nih osnovnih enot.V na²em primeru smo za akusti£ne zna£ilke izbrali standardne zna£ilke koe�ientovmelodi£nega kepstra MFCC in njihove odvode ∆MFCC, ki smo jih uporabljali tudiv osnovnem postopku rojenja. Govorni odseki pa so bili podobno kot v referen£nempostopku modelirani z eno Gaussovo porazdelitvijo.5.4.2 Pridobivanje prozodi£nih lastnosti govornih odsekovKot smo ºe omenili, smo prozodi£ne zna£ilke uporabljali kot dodatno informaijo priodlo£itvah o zdruºevanju rojev. To je smiselno zaradi dveh razlogov. Prozodi£ne zna-£ilke obi£ajno izpeljemo na podlagi osnovnih predstavitev govora, zato jih oenjujemona dalj²ih odsekih govornih signalov. Za zanesljive oene potrebujemo ve£ govornihpodatkov, kar v na²em primeru pomeni, da dalj²i kot so govorni odseki (ve£ji segmenti,roji), bolj²e bodo oene prozodi£nih zna£ilk, in nasprotno. Drugi razlog pa je v lastno-stih, ki jih opisujemo s prozodi£nimi zna£ilkami. Z njimi namre£ opisujemo bolj na£inin stil govora zajetega v danih govornih odsekih, kar pomeni, da bi v primeru rojenjasamo na podlagi prozodi£nih zna£ilk, zdruºevali bolj enake tipe govora kot pa samegovore. To pa seveda ni bil na² ilj.Pri na£rtovanju zna£ilk smo se zgledovali predvsem po izvedbi prozodi£nih zna£ilk zarazpoznavanje govorev predstavljenih v [Shriberg-05℄. V splo²nem prozodi£ne zna£ilketvorimo iz treh osnovnih predstavitev govornih signalov [Nöth-02℄: energije (glasnosti)signala (eng), vi²ine osnovnega tona govora (ang. pith, f0) in osnovnih enot govora, kijih obi£ajno predstavimo z besedami. Na podlagi teh predstavitev izpeljemo tri skupineprozodi£nih zna£ilk: energijske zna£ilke (ang. energy features), zna£ilke trajanja (ang.duration features) in zna£ilke f0 (ang. pith features). Izvedba prozodi£nih zna£ilk je



110 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaodvisna od namenov uporabe in razli£nih pravil izpeljave. Obi£ajen postopek je, daizpeljemo £im ve£ razli£nih zna£ilk (od nekaj 10 do nekaj 100), ki jih potem z razli£nimitehnikami redukije dimenzije zna£ilk (PCA, LDA ipd.) zmanj²amo na ºeljeno ²tevilo,primerno za nadaljnjo obdelavo.V primeru razpoznavanja govorev je potrebno osnovne enote govora za izvedbo prozo-di£nih zna£ilk zmanj²ati. V primeru sistema za razpoznavanje govorev [Shriberg-05℄so namesto besed za osnovne enote govora uporabljali zloge razpoznanega govora. Vna²em primeru pa smo se odlo£ili za uporabo zvene£ih (ang. voied, V) in nezvene£ih(ang. unvoied, U) odsekov govora kot osnovnih govornih enot za tvorbo prozodi£nihzna£ilk.Postopek izvedbe prozodi£nih zna£ilk je bil naslednji. Najprej smo oenili glasnost(energijo) signala na podlagi logaritma vsote kvadratov amplitud signala. Pri tem ni-smo izvajali normiranja energije. Potem smo s postopkom ESPS/Waves [Talkin-95℄izra£unali potek vi²ine osnovnega tona f0 na elotnem signalu. Vrednosti f0 smo ²edodatno �ltrirali z medianinim �ltrom, da bi se znebili potenialnih napak iz osnovnegapostopka. Tako energija kot f0 sta bila oenjena na vsakih 10 ms govornega signala.Za oenjevanje zvene£ih in nezvene£ih podro£ij govornih signalov smo uporabljali raz-poznavalnik glasov slovenskega govora. Uporabljeni razpoznavalnik je bil isti, kot smoga ºe uporabljali pri izvedbi zna£ilk za detekijo govornih in ne�govornih delov in je bilpodrobneje opisan v poglavju 3. Rezultat razpoznavanja so bile transkripije govornihsignalov po glasovih skupaj s trajanjem posameznih glasov. Glasove smo pretvoriliv zvene£e (U) in nezvene£e (V) simbole ter na simbole, ki so predstavljali premore vgovornih posnetkih (S). Pred izvedbo prozodi£nih zna£ilk smo jih dodatno uskladilis potekom f0. Tako smo govorni signal opisali s tremi predstavitvami: energijo aliglasnostjo, potekom f0 ter s potekom in trajanjem osnovnih govornih enot V, U, S.Na podlagi teh predstavitev smo na vsakem govornem segmentu tvorili 10 prozodi£nihzna£ilk, ki jih lahko razdelimo na tri skupine glede na izvedbo iz osnovnih predstavitev:1. Energijske zna£ilke:
• povpre£na energija je povpre£na vrednost kratko£asovne energije oenjenana govornem odseku;
• variana energije je oenjena variana kratko£asovne energije na govornemodseku;
• ²tevilo nara²£ajo£ih to£k energije predstavlja razmerje med ²tevilom to£knara²£anja energije govornega signala in vsemi to£kami izra£una energije naelotnem govornem odseku;
• ²tevilo padajo£ih to£k energije predstavlja razmerje med ²tevilom to£k pa-danja energije govornega signala in vsemi to£kami izra£una energije na e-lotnem govornem odseku.2. Zna£ilke trajanja:
• hitrost govora na podlagi V, U, S enot, kjer ²tejemo ²tevilo zamenjav osnov-nih enot V, U, S na govornem segmentu in jih delimo s trajanjem govornegasegmenta;
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• razmerje med povpre£nim trajanjem V in U enot ra£unamo podobno kot priGNG segmentaiji po formuli (3.4). Predstavlja razmerje med povpre£nimtrajanjem zvene£ih (V) in nezvene£ih glasov (U) normirano s trajanjemgovornega odseka, kjer ra£unamo obe povpre£ji.3. Zna£ilke f0:
• povpre£en f0 je povpre£na vrednost f0 izra£unana samo na govornih odsekihzvene£ih glasov;
• variana f0 je oenjena variana poteka f0 izra£unana prav tako samo nagovornih odsekih zvene£ih glasov;
• ²tevilo nara²£ajo£ih to£k f0 podobno kot v primeru energije predstavlja raz-merje med ²tevilom nara²£ajo£ih to£k f0 v primerjavi z vsemi to£kami izra-£una f0 (brez U in S enot) na elotnem govornem odseku;
• ²tevilo padajo£ih to£k f0 pa predstavlja razmerje med ²tevilom padajo£ihto£k f0 v primerjavi z vsemi to£kami izra£una f0 na govornem odseku.Pri na£rtovanju izbranih prozodi£nih zna£ilk smo se zgledovali po izvedbi prozodi£nihzna£ilk za razpoznavanje govorev [Shriberg-05℄ in po zna£ilkah za detekijo prozodi£-nih mej [Gallwitz-02℄. Razlika je bila predvsem v tem, da smo v na²em primeru izbraliza osnovne enote izra£unov zna£ilk enote VUS oziroma sklenjena podro£ja zvene£ihglasov, ki smo jih predhodno pridobili z ustreznim razpoznavalnikom glasov. V pri-meru prozodi£nih zna£ilk za razpoznavanje govorev [Shriberg-05℄ so za osnovne enoteuporabljali zloge govora, v primeru [Nöth-02℄ pa so zna£ilke tvorili na podlagi samo-dejno pridobljenih besednih prepisov govora. V na²em primeru smo morali prilagoditiizra£une prozodi£nih zna£ilk na sorazmerno kratke govorne segmente, zato smo tudi iz-birali tak²ne zna£ilke, ki bi jih lahko dovolj dobro oenili iz danih segmentov. Po drugistrani smo morali za zna£ilke izbirati tudi tak²ne prozodi£ne lastnosti, ki bi vsebovalekar najve£ informaije za lo£evanje med govori. Med razli£nimi izvedbami zna£ilkiz [Nöth-02, Shriberg-05℄ smo izbrali tak²ne, ki jih lahko oenjujemo tudi iz kraj²ihgovornih odsekov in ²e nosijo dovolj informaije o govorih.Druga pomembna zahteva pri na£rtovanju prozodi£nih zna£ilk je bilo zagotavljanjeneob£utljivosti zna£ilk na akusti£ne spremembe v govoru in na spremenljive dolºinegovornih odsekov. Vse zna£ilke ustrezno je bilo zato potrebno normirati. Izvajalismo dva tipa normiranja: povpre£enje koli£in in normiranje po £asu glede na trajanjeoziroma ²tevilo to£k v govornem odseku. Poseben primer so bile zna£ilke f0, kjer smoizpeljali zna£ilke samo iz zvene£ih glasov in zato je bilo potrebno zna£ilke normiratiglede na ²tevilo zvene£ih delov v danem govornem odseku. S tem smo dosegli ustreznoprimerljivost razli£no dolgih govornih odsekov in zmanj²ali ob£utljivost na napake izosnovnih prozodi£nih predstavitev.Predlaganih 10 prozodi£nih zna£ilk se je izkazalo v kombinaiji z akusti£nimi zna£ilkamiza dovolj robustne in zanesljive pri rojenju z zdruºevanjem segmentov po govorih.



112 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja5.4.3 Predlagani postopek rojenja segmentovOsnovni namen izvedbe postopka rojenja z zdruºevanjem govornih odsekov predstavlje-nih z dvema predstavitvama je bil v tem, da smo hoteli izbolj²ati delovanje postopkarojenja segmentov istih govorev ob spremenjenih akusti£nih pogojih. Pri standardnempostopku rojenja z zdruºevanjem samo na podlagi akusti£nih zna£ilk se je namre£ po-kazalo, da se na neki stopnji rojenja bolje zdruºujejo roji, ki imajo podobne akusti£nelastnosti (enako akusti£no ozadje, enake pogoje zajema govornih posnetkov), kot paroji, ki vsebujejo govorne odseke istih govorev. To je sier pri£akovano in elo priporo-£ljivo, £e uporabljamo tak²no razvr²£anje segmentov za namene prilagajanja modelovpo govorih. Na² ilj pa je bil razvr²£anje segmentov po govorih, zato smo polegakusti£ne informaije hoteli vklju£iti ²e prozodi£no, ki je manj ob£utljiva na akusti£nespremembe govornih odsekov. Pri tem smo sledili osnovnemu prinipu, da bi prozo-di£no informaijo uporabljali kot dopolnilno k osnovni akusti£ni informaiji. Tako jebil predlagani postopek rojenja na£rtovan na na£in, da bi na za£etku rojenja, ko imamona razpolago manj govornih podatkov, zdruºevali roje bolj na podlagi akusti£ne infor-maije, dalj²e govorne odseke oziroma roje z dovolj govornih podatkov pa bi zdruºevalibolj na podlagi prozodi£ne informaije. Osnovno vodilo pri tem je bilo, da bi najprejsamo na podlagi akusti£ne informaije zdruºevali govorne odseke, ki so akusti£no po-dobni, torej segmente, ki vklju£ujejo istega govora ob enakih akusti£nih pogojih, zdodatno prozodi£no informaijo pa bi se v nadaljevanju usmerili bolj proti zdruºevanjuna podlagi enakih govornih lastnosti govorev.Postopek rojenja z akusti£nimi in prozodi£nimi zna£ilkami govornih odsekov je bilzasnovan na podlagi postopka rojenja z zdruºevanjem predstavljenim s shemo 5.2. Pritem smo spremenili predstavitve govornih odsekov v rojih in kriterij zdruºevanja rojev.Vsak govorni odsek je bil predstavljen z akusti£nimi in prozodi£nimi zna£ilkami. Priakusti£ni predstavitvi smo uporabili MFCC in ∆MFCC zna£ilke, ki smo jih na vsakemsegmentu modelirali z eno Gaussovo porazdelitvijo, torej s povpre£nim vektorjem min (polno) kovarian£no matriko Σ. V primeru prozodi£ne predstavitve pa smo vsaksegment predstavili z vektorjem desetih zna£ilk, ki smo jih opisali v prej²njem razdelku.Zdruºevanje govornih odsekov oziroma rojev, ki so vklju£evali govorne odseke, je po-tekalo s kombinaijo oen zdruºevanj na podlagi obeh predstavitev. Za kriterij zdru-ºevanja na podlagi akusti£nih predstavitev smo uporabili kriterij BIC iz ena£be (5.2).Pri tem je bilo potrebno oeniti λ, ki smo jo izbrali na podlagi optimalnega rojenjasegmentov iz osnovnega postopka na razvojni zbirki. Poudariti moramo ²e, da prikriteriju BIC zdruºujemo tiste roje, kjer je vrednost kriterija minimalna.Kriterij zdruºevanja segmentov na podlagi prozodi£nih zna£ilk je bil izpeljan z uporaborazdalje v prostoru osnovnih komponent prozodi£nih zna£ilk, ki smo ga oenili navsakem posnetku posebej. Postopek izpeljave kriterija zdruºevanja na vsakem posnetkuje bil naslednji:1. Na vsakem segmentu si smo oenili vektor vproz
si

sestavljen iz 10-ih prozodi£nihzna£ilk.2. Izvedli smo analizo osnovnih komponent PCA, [Pave²i¢-00, str. 192-197℄, na



5.4. Postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije 113vektorjih vproz
si

. Pri tem smo v PCA postopku namesto kovarian£ne matrikeuporabljali korelaijsko matrikoRproz, da smo se znebili vpliva razli£nih ²tevilskihpodro£ij vrednosti meritev prozodi£nih zna£ilk. Tako smo dobili znani razepRproz = P · Λ · PT , kjer je P matrika lastnih vektorjev in Λ diagonalna matrikalastnih vrednosti. �e iz matrike Λ izberemo 1 ≤ L ≤ 10 lastnih vrednosti,ki so urejene od najve£je do najmanj²e, potem ozna£imo s PL matriko lastnihvektorjev, ki ustrezajo prvim (najve£jim) L lastnim vrednostim λn, n = 1, . . . L.3. Izra£unamo Mahalanobisovo razdaljo med segmenti v prostoru osnovnih kompo-nent:
dproz(si, sj) =

L
∑
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komponente vektorja wsi
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pri λn, n = 1, . . . L. Podobnovelja tudi za wn

sj
iz segmenta sj.4. Mera podobnosti med rojem Ci sestavljenim iz segmentov {si | i = 1, . . . Ni} inrojem Cj sestavljenim iz segmentov {sj | j = 1, . . . Nj} izra£unamo kot povpre£jerazdalj dproz po vseh parih segmentov iz rojev Ci in Cj:proz(Ci, Cj) =
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dproz(si, sj). (5.7)Manj²i kot je proz(Ci, Cj), ve£ja je podobnost med rojema Ci in Cj na podlagiprozodi£nih zna£ilk.Pri izpeljavi kriterija proz iz (5.7) smo se zgledovali po osnovnih kriterijih rojenja sprimerjavo vseh razdalj med elementi iz dveh rojev. Za osnovno razdaljo smo uporabiliMahalanobisovo razdaljo. Posebnost kriterija je uporaba PCA analize na segmentihlo£eno na vsakem zvo£nem posnetku. S tem smo hoteli dodatno pove£ati razlikovanjemed segmenti in odpraviti morebitne soodvisnosti med prozodi£nimi zna£ilkami. Izbira²tevila lastnih vektorjev osnovnih PCA komponent je bila izvedena na razvojni zbirkiin bo predstavljena v naslednjem razdelku.Na podlagi vrednosti oen obeh predstavitev smo se morali v vsakem koraku postopkarojenja odlo£ati, katere roje je potrebno zdruºevati. Pri tem smo skupni kriterij zdru-ºevanja sestavili iz uteºene vsote normiranih oen obeh kriterijev. Zato v tem primerugovorimo o postopku rojenja z zdruºevanjem segmentov s fuzijo vrednosti oen obehpredstavitev (ang. sore�based fusion). Da bi lahko kontrolirali vlogo obeh predstavi-tev, smo morali ustrezno normirati oene kriterijev predstavitev. Postopek normiranjaje bil izveden na podlagi min�max normalizaije [Jain-05℄, ki smo jo ºe predstaviliv poglavju 4 pri izvedbi segmentaije z zdruºevanjem. Razlogi za uporabo min�maxnormalizaije so bili podobni kot pri segmentaiji. Ker se v primeru obeh kriterijevodlo£amo za zdruºevanje na podlagi minimalnih vrednosti obeh kriterijev, smo moralito ohraniti tudi po normalizaiji. Oene minimalnih in maksimalnih vrednosti obehkriterijev potrebne za normalizaijo smo pridobili iz vrednosti osnovnih kriterijev, kismo jih morali izra£unati na vsakem koraku rojenja.



114 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjaTako se je postopek rojenja s fuzijo akusti£nih in prozodi£nih predstavitev segmentovrazlikoval od osnovnega postopka rojenja z zdruºevanjem iz sheme 5.2 v koraku zdru-ºevanja rojev (korak 2.2 iz sheme 5.2), kjer je bilo potrebno za vsak roj predstavljenz dvema predstavitvama izvesti normalizaijo vrednosti kriterijev obeh predstavitev innato fuzijo oen. Korak 2.2 iz sheme 5.2 se je zato v na²em primeru spremenil v:� 2.2. Med vsemi pari rojev (Cr, Cs) v St−1 najdemo tak par (Ci, Cj), za kateregavelja: fuz(Ci, Cj) = arg min
Cr ,Cs

fuz(Cr, Cs),pri £emer je fuz kriterij zdruºevanja s fuzijo:fuz(Cr, Cs) = fw · norm_bi(Cr, Cs) + (1 − fw) · norm_proz(Cr, Cs). (5.8)Kriterij norm_bi(Cr, Cs) je normirana verzija kriterija BIC iz ena£be (5.2) inpredstavlja kriterij zdruºevanja rojev (Cr, Cs) na podlagi akusti£nih predstavi-tev. Kriterij norm_proz(Cr, Cs) je normirani kriterij iz ena£be(5.7) in predstavljamero podobnosti rojev na podlagi prozodi£nih zna£ilk. fw je uteº fuzije.Pri obeh kriterijih smo uporabili min�max normalizaijo, torej:norm_bi(Cr, Cs) =
bi(Cr, Cs) − mnbi(t)
mxbi(t) − mnbi(t) ,kjer je mnbi(t) minimalna in mxbi(t) maksimalna vrednost kriterija bi medvsemi roji na koraku zdruºevanja t. Podobno je tudinorm_proz(Cr, Cs) =

proz(Cr, Cs) − mnproz(t)
mxproz(t) − mnproz(t) ,kjer je mnproz(t) minimalna in mxproz(t) maksimalna vrednost kriterija proz medvsemi roji na koraku zdruºevanja t.Dodatni vhodni parametri postopka so λ pri kriteriju bic, ²tevilo lastnih vektorjev prikriteriju za prozodijo, proz, in uteº fuzije fw, ki smo jih dolo£ali na podlagi optimalnihrezultatov razvr²£anja segmentov na razvojni zbirki.5.5 Preizkusi postopkov rojenjaPreizku²ali smo tri postopke rojenja: osnovni postopek rojenja z zdruºevanjem segmen-tov na podlagi kriterija BIC, postopek rojenja MAP�UBM z uporabo kriterijev CLRin BIC ter postopek rojenja z zdruºevanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije.Primerjava postopkov je bila izvedena na zbirkah SiBN in COST278. Podobno kot prisegmentaiji smo del zbirke SiBN uporabili za razvojno zbirko, s katero smo oenjevaliodprte parametre postopkov. Preostali del zbirke SiBN je bil uporabljen za testni del.Dodatno smo preizku²ali postopke v primeru idealnih in samodejnih segmentaij. Priidealnih segmentaijah smo segmente za rojenje pridobili iz ro£no ozna£enih posnetkov.



5.5. Preizkusi postopkov rojenja 115V primeru samodejnih segmentaij pa smo izvedli segmentaijo z najbolj²im izmed po-stopkov segmentaij, ki smo jih preizku²ali v prej²njem poglavju. Dodatno smo izvedli²e razvr²£anje segmentov na govorne in ne�govorne dele s predlaganim postopkom,opisanim v poglavju 3.Primerjava postopkov je bila izvedena brez kriterija zaustavitve rojenja, s katerim smose posebej ukvarjali in bo opisan v nadaljevanju. S tem smo hoteli dose£i neposrednoprimerjavo postopkov rojenja samo na podlagi razli£nih predstavitev segmentov inrazli£nih kriterijev zdruºevanja.5.5.1 Vrednotenje postopkov rojenjaZa vrednotenje postopkov razvr²£anja segmentov po govorih se uporabljajo razli£nemetode merjenja napak, ki so odvisne od nadaljnje uporabe tako strukturiranih po-snetkov.�e bi uporabljali razvr²£anje segmentov za namene prilagajanja modelov po govorih,potem je smiselno meriti kvaliteto £istosti rojev (ang. purity), ki jih uporabljamopotem pri postopku prilagajanja. To pomeni, da na eni strani merimo, kako dobro zenim rojem opi²emo dolo£enega govora (ang. luster purity), po drugi pa kako dobroje en govore opisan z dolo£enim rojem (ang. speaker purity). Kombinaija obeh oense imenuje mera Q (ang. Q�measure) in je bila predstavljena v [Ajmera-04℄.Druga mera, s katero merimo elotno strukturiranje posnetkov glede na njihove de-janske (referen£ne) oznake, je mera DER (ang. diarisation error rate, DER). Z njopoleg ujemanja rojev z referen£nimi govori merimo ²e napake segmentaije in na-pake detekije ne�govornih delov. Metoda DER je bila razvita v sklopu projekta RihTransription [Fisus-05℄ v okviru vrednotenja postopkov razvr²£anja segmentov pogovorih (ang. "Who spoke when" evaluations) in se skoraj izklju£no uporablja za vre-dnotenje postopkov rojenja segmentov v primeru strukturiranja posnetkov za namenesamodejne indeksaije in iskanja govorev v zbirkah zvo£nih posnetkov.Zato smo v na²ih preizkusih za vrednotenje postopkov rojenja uporabili mero DER, kijo bomo predstavili v nadaljevanju.
Simona Rakuša Borut Pahor

govorec1 govorec2 govorec3

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7

pravilnopravilno
ujemanjeujemanje ujemanje

napakanapaka
zaznavanja

nepravilno
zgrešitveSlika 5.3: Merjenje napak razvr²£anja segmentov glede na referen£ne oznake z mero DER.Z mero DER oenjujemo tri vrste napak: napako ujemanja med roji in referen£nimigovori (ang. speaker error), napako zaznavanja (ang. false alarm ) in napako zgre²itve



116 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja(ang. miss error). Vse tri vrste napak so prikazane na sliki 5.3. Napake merimo s£asom trajanja napa£no dolo£enih oznak segmentov. Na sliki 5.3 zgornji del prikazujereferen£ne oznake posameznih segmentov, spodnji pa samodejno pridobljeno strukturoposnetka. V tem primeru je situaija naslednja: imamo dva referen£na govora, prvegav segmentu od t1 do t2, drugega v segmentu od t4 do t7. V £asu od t2 do t4 v referen£nemposnetku nimamo govora. V samodejno ozna£enem posnetku pa je situaija druga£na.V tej hipoteti£ni situaiji smo po segmentaiji in rojenju pridobili tri govore: govore1na segmentu [t1, t3], govore2 na segmentu [t4, t5] in govore3 na segmentu [t6, t7] terdva podro£ja brez govora na segmentih [t3, t4] in [t5, t6]. V primeru, da z govorem1opisujemo prvega referen£nega govora in z govorem2 drugega, tako pridobimo vsetri napake. Napaka napa£nega ujemanja (govore3) je narejena na intervalu [t6, t7],napaka zaznavanja na intervalu [t2, t3] je posledia napa£ne dolo£itve segmenta [t2, t3]za govor, ravno nasprotno pa je napaka zgre²itve na intervalu [t5, t6] posledia napa£nedolo£itve segmenta za podro£je brez govora.Pri tem je potrebno predhodno dolo£iti, katere referen£ne in samodejne oznake ²tejemoza pravilne in katere oznake postanejo zato nepravilne. To doseºemo tako, da poi²£emotak²no preslikavo med referen£nimi in samodejnimi oznakami, s katero maksimiziramoskupni £as ujemanja referen£nih oznak s samodejnimi. Tako de�nirana preslikava jeinjektivna, torej gre za ujemanje ene referen£ne oznake samo z eno samodejno oznako.Vse ostale oznake, ki se ne ujemajo, ²tejemo za napake nepravilnega ujemanja. Do-lo£anje preslikave ujemanja obi£ajno izvajamo s postopki poºre²nega iskanja (metodarazveji in omeji, [Kozak-97℄) in predstavlja ra£unsko najbolj zahteven del pri vredno-tenju z mero DER.Ko pa enkrat dolo£imo preslikavo ujemanja med referen£nimi in samodejnimi oznakami,lahko de�niramo mero DER kot:
DER =

∑S

s=1 T (s) · (max(Nref(s), Nclust(s)) − Nujemanje(s))
∑S

s=1 T (s) · Nref(s)
, (5.9)kjer je S ²tevilo segmentov v posnetku, T (s) £as trajanja segmenta s, Nref(s) ²te-vilo referen£nih govorev prisotnih v segmentu s, Nclust(s) ²tevilo samodejno dolo-£enih govorev prisotnih v segmentu s, ki smo jih pridobili s postopkom rojenja, in

Nujemanje(s) ²tevilo referen£nih in samodejno dolo£enih govorev, ki se ujemajo vsegmentu s. Tako ²teve v izrazu (5.9) predstavlja skupno vsoto trajanj vseh trehnapak, imenovale pa skupno trajanje govora posameznih govorev. Mero DER izena£be (5.9) najlaºje izra£unamo tako, da posnetek, na katerem oenjujemo ujemanjesegmentov, razdelimo na toliko odsekov, kolikor je skupnih (referen£nih + samodej-nih) mej v posnetku. �e ra£unamo mero DER na tak²nih segmentih, potem je izraz
(max(Nref(s), Nclust(s)) − Nujemanje(s)) v ena£bi (5.9) lahko samo 0 v primeru popol-nega ujemanja ali 1 v primeru napake. Pomnoºeno s £asom trajanja T (s) pa dobimoz vsoto skupno trajanje vseh napak skupaj. �e to delimo s skupnim trajanjem go-vora, ki ga imamo v ²tevu izraza (5.9), dobimo deleº trajanja napa£nih razvrstitevsegmentov glede na skupno trajanje govora v posnetku. Manj²i kot je deleº, bolj²eje razvr²£anje segmentov. Deleº pa lahko tudi preseºe vrednost 1.0, £e detektiramopreve£ ne�govornih delov v primerjavi z govorom v posnetku.Mero DER skupaj s postopkom iskanja preslikave ujemanja med referen£nimi in samo-



5.5. Preizkusi postopkov rojenja 117dejnimi oznakami imenujemo s skupnim imenom metoda DER.Za izra£un mere DER smo v na²ih preizkusih uporabljali orodje, ki je bilo razvito zaevaluaije v okviru projekta NIST Rih Transriptions1.5.5.1.1 Vrednotenje postopkov rojenja na elotnem intervalu rojenjaZa vsak posnetek lahko z metodo DER oenimo skupno napako razvr²£anja segmentovle, £e poznamo kon£no ²tevilo rojev razvr²£anja. Zaradi tega moramo v postopkerojenja vklju£iti tudi kriterije zaustavitve rojenja. Z drugimi besedami, £e ºelimoprimerjati med seboj postopke rojenja z razli£nimi prinipi delovanja, moramo to vednopo£eti v kombinaiji s kriteriji zaustavitve rojenja, kar pa ni nujno povezano. Takolahko vrednotimo samo elotne sisteme ne pa posamezne komponente oziroma delepostopkov.V na²em primeru smo tako, da bi odpravili to pomanjkljivost, razvili vrednotenje po-stopkov rojenja na podlagi mere DER na elotnem intervalu rojenja. Ideja je bilav tem, da smo z mero DER oenjevali napake postopkov rojenja na vsakem korakuzdruºevanja rojev posameznih zvo£nih posnetkov. Tako smo na vsakem zvo£nem po-snetku lahko primerjali posamezne postopke na elotnem intervalu rojenja, torej odprvega koraka rojenja, ko je rojev toliko, kot je segmentov v posnetku, do zadnjega,ko imamo samo en roj v posnetku. Mera DER iz ena£be (5.9) je bila tako odvisnatudi od ²tevila rojev S v posameznem posnetku. S tem smo dosegli dvoje. Lahkosmo analizirali delovanje posameznih postopkov rojenja v odvisnosti od ²tevila rojevin primerjali delovanje postopkov med seboj ne glede na kriterije zaustavitve rojenj.Skupno oeno mere DER na vseh posnetkih pa smo izvedli s povpre£enjem mere DERpo posameznih posnetkih v okolii ²tevila referen£nih govorev posameznih posnetkov.5.5.2 Izvedba preizkusov postopkov rojenjaKot smo ºe omenili, smo izvajali preizkuse s tremi postopki rojenja na dveh zbirkahzvo£nih posnetkov informativnih oddaj v primeru ro£no ozna£enih segmentov in vprimeru samodejne segmentaije.V nadaljevanju bomo opisali izvedbe in posebnosti posameznih postopkov:Referen£ni postopek rojenja (lust_REFBIC): Postopek rojenja je bil izvedenna podlagi sheme iz 5.2. Kriterij zdruºevanja je bil kriterij BIC, bic, iz ena£be (5.2).
λ iz kriterija BIC smo dolo£ili na podlagi optimalnih rezultatov razvr²£anja narazvojni zbirki. Segmenti so bili predstavljeni z zna£ilkami MFCC in ∆MFCCizra£unanih na vsakih 10 ms.Postopek rojenja MAP�BIC (lust_UBM_MAP): Postopek je bil izveden napodlagi UBM modelov oenjenih iz zvo£nih posnetkov, na katerih smo izvajali1Orodje lahko najdemo na http://www.nist.gov/speeh/tests/rt/rt2003/spring/tools/SpkrSegEval-v21.pl



118 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjarojenje. Uporabljali smo dva modela UBM: ºenski in mo²ki model. Pri temsmo izvedli predhodno razdelitev segmentov po spolu s postopkom razvr²£anja zGMM modeli (GMM modele razvr²£anja smo nau£ili na razvojnih posnetkih.).U£ili smo 16 me²ani Gaussovih porazdelitev z diagonalnimi kovarian£nimi matri-kami. Segmenti so bili predstavljeni z zna£ilkami MFCC in ∆MFCC. Na vsakemsegmentu smo izvedli normalizaijo zna£ilk s postopki CMVN in FW. Ker smodobili bolj²e rezultate razvr²£anja z uporabo postopka FW, bomo v nadaljevanjupredstavili rezultate samo ob uporabi normalizaije FW. Postopek MAP adapta-ije UBM modelov v GMMmodele vsakega segmenta je bil izveden v dveh korakihs popravljanjem samo povpre£nih vrednosti Gaussovih porazdelitev GMM mode-lov. Testirali smo dva kriterija zdruºevanja: mero CLR iz ena£be (5.3) in kriterijBIC iz ena£be (5.5). S kriterijem upkl2 iz ena£be (5.4) smo dobili bolj²e rezultatekot s kriterijem CLR in slab²e kot s kriterijem BIC, zato bodo v nadaljevanjupredstavljeni samo rezultati s kriterijem BIC.Postopek rojenja s fuzijo (lust_FUSION): Postopek rojenja s fuzijo akusti£nihin prozodi£nih predstavitev segmentov je bil izveden na podlagi postopka opisa-nega v razdelku 5.4. Akusti£ne zna£ilke so bile MFCC in ∆MFCC izra£unanena vsakih 10 ms, prozodi£ne predstavitve so bile izvedene na 10-ih osnovnih pro-zodi£nih zna£ilkah s postopkom opisanem v razdelku 5.4.3. Kriterij zdruºevanjasegmentov s fuzijo je bil fuz iz ena£be (5.8). λ iz kriterija BIC, ²tevilo lastnihvektorjev iz kriterija zdruºevanja segmentov na podlagi prozodi£nih zna£ilk infaktor uteºi fw so bili izbrani na podlagi optimalnih rezultatov razvr²£anja izrazvojne zbirke.5.5.2.1 Izbira optimalnih parametrov postopkov rojenja na razvojni zbirkiRazvojna zbirka2, ki smo jo uporabili predvsem za dolo£itev parametrov postopka roje-nja s fuzijo, je bila enaka kot v primeru dolo£anja parametrov postopkov segmentaije.Tu smo izvajali postopke rojenja na ro£no ozna£enih segmentih zvo£nih posnetkov,torej v primeru idealne segmentaije.Pri referen£nem postopku lust_REFBIC smo dolo£ali λ iz kriterija BIC. Na podlaginajbolj²ih rezultatov smo izbrali λ = 3.0.V primeru postopka lust_UBM_MAP smo se na razvojni zbirki odlo£ali o tipu nor-malizaije, o izbiri kriterija zdruºevanja in o ²tevilu Gaussovih porazdelitev v GMMmodelih. Na podlagi rezultatov razvr²£anja smo se odlo£ili za normalizaijo zna£ilk zmetodo FW in postavili ²tevilo porazdelitev na 16. Med predlaganimi merami zdruºe-vanja pa smo poleg referen£nega kriterija CLR izbrali ²e kriterij BIC. Pri tem moramoomeniti, da smo s kriterijem upkl2 presegli rezultate razvr²£anja na vseh posnetkihrazvojne zbirke v primerjavi z osnovnim kriterijem CLR, vendar so bili slab²i od krite-rija BIC ob izbiri λ = 3.0. Dodatno smo na razvojni zbirki tudi nau£ili GMM modeleºenskega in mo²kega govora, ki smo jih uporabljali pri razvr²£anju segmentov glede naspol za izgradnjo UBM modelov.2Razdelitev zvo£nih posnetkov iz zbirk SiBN in COST278 med razvojne in testne posnetke jenatan£nej²e opisana v dodatku A disertaije.



5.5. Preizkusi postopkov rojenja 119Analiza rezultatov rojenja s fuzijo pri razli£nih izbirah lastnih vektorjev in uteºi fuzije fw.
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(b)Slika 5.4: Analiza ²tevila lastnih vektorjev PCA analize prozodi£nih zna£ilk (a) in faktorjauteºi fw (b) pri rojenju s fuzijo na eni uri zvo£nega posnetka dnevnik-050603 ob idealnisegmentaiji.Pri rojenju s fuzijo smo na podlagi analize rezultatov dolo£ili ²tevilo lastnih vektorjevza izra£un kriterija proz iz ena£be (5.7) in izbrali primerno uteº fw fuzije iz kriterija
fuz v ena£bi (5.8). λ za kriterij zdruºevanja akusti£nih zna£ilk je bil enak kot priosnovnem referen£nem rojenju, torej λ = 3.0.V prvi fazi postopka rojenja s fuzijo smo dolo£ali ²tevilo lastnih vektorjev osnovnihkomponent prozodi£nih zna£ilk. Na sliki 5.4 (a) je prikazan potek napake razvr²£anja,merjen z metodo DER (niºji kot je DER, bolj²e rojenje pri£akujemo) na eni uri posnetkaiz razvojne zbirke ob izbiri razli£nega ²tevila lastnih vektorjev. Pri tem je bila uteºfuzije fw = 0.8. Na prikazanem posnetku smo najbolj²e rezultate rojenja dobili vprimeru devetih lastnih vektorjev. Rezultati DER so bili ob izbiri devetih lastnihvektorjev v povpre£ju od 0.5 do 1.5% niºji kot v primeru druge najbolj²e predstavitves tremi vektorji. Podobno je bilo tudi na ostalih posnetkih iz razvojne zbirke, zatosmo za izra£un kriterija proz uporabljali 9 lastnih vektorjev iz PCA analize vsakegaposnetka.V drugi fazi postopka rojenja s fuzijo smo v primeru devetih lastnih vektorjev izbiralioptimalni faktor uteºi fw. Vrednosti fw smo izbirali na intervalu od 0.5 do 1.0. Vprimeru manj²ih uteºi od 0.5 so bili rezultati rojenja slab²i in niso prikazani na sliki5.4 (b), ki tako prikazuje potek rezultatov razvr²£anja na eni uri posnetka samo obizbiri uteºi fw iz intervala [0.5, 1.0] s korakom izbire 0.1. V primeru, ko je fw = 1.0,imamo rojenje samo na podlagi akusti£nih predstavitev, torej je enako rojenju kot priosnovnem postopku. Na sliki 5.4 (b) lahko opazimo, da smo na prikazanem posnetkupresegli rezultate razvr²£anja osnovnega postopka v primeru, ko je bil fw = 0.8 in
fw = 0.9. V primeru fw = 0.8 smo dosegli najbolj²e rezultate na tem posnetku. Naostalih posnetkih iz razvojne zbirke so se najbolj²i rezultati razvr²£anja izmenjavali priizbirah 0.8 in 0.9, zato smo za testne eksperimente dolo£ili fw = 0.85.



120 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja5.5.3 Primerjava postopkov rojenja v primeruidealne segmentaijeV prvi skupini preizkusov smo primerjali postopke lust_REF_BIC , lust_UBM_MAPin lust_FUSION v primeru idealne segmentaije na testnih posnetkih iz zbirke SiBN.To pomeni, da smo pri razvr²£anju segmentov rojili samo tiste odseke zvo£nih posnet-kov, ki so bili ozna£eni kot govor in pri katerih smo ro£no dolo£ili meje segmentaije.Tako smo ºeleli primerjati delovanje postopkov rojenja v idealni situaiji, ko lahkopredpostavimo, da nimamo napak predhodne obdelave zvo£nih posnetkov.Testna zbirka SiBN je bila enaka kot v primeru preizkusov segmentaije iz prej²njegapoglavja.V primeru rojenja s postopkom lust_UBM_MAP smo testirali kriterija CLR in BIC,zato smo postopka ozna£evali s lust_UBM_MAP_CLR oziroma s lust_UBM_MAP_BIC .
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D
E

R
(%

)

clust REF BIC: MFCC+∆MFCC
clust UBM MAP BIC: MFCC+∆MFCC, FW, 16mix

clust FUSION: MFCC,∆MFCC + proz. znač.
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Slika 5.5: Primerjava postopkov rojenja na ro£no ozna£enih segmentih zbirke SiBN.Na sliki 5.5 so prikazani skupni rezultati vseh postopkov rojenja. Rezultati na slikipredstavljajo povpre£ne vrednosti mere DER iz ena£be (5.9) po vseh testnih posnetkihiz zbirke SiBN. Kot smo ºe omenili, smo vrednosti DER ra£unali na elotnem intervalurojenja v vsakem posnetku. Povpre£ne vrednosti DER smo dobili tako, da smo posnetkeporavnali glede na dejansko ²tevilo govorev v vsakem posnetku in povpre£ili vrednostiDER glede na enake odmike od dejanskega ²tevila govorev. Tako vrednost 0 pomenidejansko ²tevilo govorev, vrednost -1 en roj manj, kot je dejansko ²tevilo govorev,vrednost 1 en roj ve£ itn.



5.5. Preizkusi postopkov rojenja 121Kot lahko vidimo na sliki 5.5, so v splo²nem rezultati razvr²£anja bolj²i s postopki ro-jenja lust_UBM_MAP_BIC in lust_FUSION v primerjavi z referen£nim postopkomlust_REF_BIC in postopkom lust_UBM_MAP_CLR. Ugotovimo lahko ²e, da smo spostopkom lust_UBM_MAP_BIC v povpre£ju dobili najbolj²e rezultate v primeru,ko imamo rojev manj, kot je dejanskih govorev, in s postopkom lust_FUSION naj-bolj²e rezultate v primeru, ko je rojev ve£. Rezultati obeh postopkov so v splo²nembolj²i od rezultatov referen£nega postopka lust_REF_BIC . �e primerjamo sorodnepostopke med seboj, lahko ugotovimo, da smo z dodajanjem prozodi£ne informaijev postopku lust_FUSION uspeli izbolj²ati razvr²£anje segmentov po govorih v pri-merjavi samo z uporabo akusti£ne informaije (postopek lust_REF_BIC ). Poleg tegaje na sliki 5.5 lepo razvidna tudi razlika med postopkoma lust_UBM_MAP_CLR inlust_UBM_MAP_BIC . Razlika v rezultatih razvr²£anja med obema postopkoma se naelotnem intervalu rojenja giblje med 7% in 12%. Tako lahko sklepamo, da z uporabokriterija BIC za zdruºevanje rojev v postopku lust_UBM_MAP izrazito izbolj²amorazvr²£anje segmentov v primerjavi z osnovnim kriterijem CLR.Po drugi strani lahko primerjamo delovanje postopkov tudi na podlagi analize najbolj-²ih rezultatov posameznih postopkov. Tako lahko ugotovimo, da najbolj²e rezultate (zmero DER) dobimo v ²ir²i okolii dejanskega ²tevila govorev vsakega posnetka (to£ka0). V primeru postopkov lust_UBM_MAP_BIC in lust_REF_BIC doseºemo mini-mum v okolii to£ke −5, medtem ko je minimum v primerih lust_UBM_MAP_CLR inlust_FUSION v okolii to£ke +5. To pomeni, da v primeru postopka lust_REF_BIC ,predvsem pa s postopkom lust_UBM_MAP_BIC teºimo bolj k zdruºevanju rojev napodlagi akusti£nih podobnosti (podobne akusti£ne razmere med roji), kar je razumljivo,saj v obeh primerih uporabljamo samo akusti£ne predstavitve segmentov. Medtem kov primeru postopka lust_FUSION z dodano prozodi£no informaijo poteka rojenje boljna podlagi govor£evih lastnosti. Napake v postopku so verjetno posledia kraj²ih za-£etnih segmentov in s tem slabih oen parametrov prozodi£nih zna£ilk.Druga lastnost delovanja postopkov je razvidna iz poteka vrednosti DER. Tako lahkougotovimo, da imamo v primeru postopka lust_FUSION najmanj strmo padanje vre-dnosti DER k minimumu v primerjavi z drugimi postopki. To nam zagotavlja so-razmerno dobre rezultate razvr²£anja tudi v primeru, ko ne moremo dovolj natan£nooeniti optimalnega ²tevila rojev zaustavitve rojenja. Pri vseh ostalih postopkih lahkozaznamo ve£je padanje vrednosti DER, kar posledi£no pomeni slabe rezultate razvr-²£anja v primeru neoptimalnih izbir ²tevila rojev zaustavitve rojenja.V primeru idealne segmentaije je potrebno omeniti ²e, da k vrednostim DER prispe-vajo le napake ujemanja med govori, saj imamo ne�govorne dele v referen£nem intestnem primeru enake. Ravno zaradi tega so v splo²nem rezultati razvr²£anja zelodobri v primerjavi z rezultati iz podobnih eksperimentov [Ajmera-04℄.V zaklju£ku lahko podamo sklepno ugotovitev, da smo z izbolj²avami obstoje£ih po-stopkov rojenja in z vpeljavo dodatne informaije v postopke uspeli izbolj²ati rezultaterazvr²£anja segmentov v primeru idealne segmentaije.



122 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja5.5.4 Primerjava postopkov rojenja v primerusamodejne segmentaijeV primeru preizkusov rojenja s samodejno segmentaijo je potekalo razvr²£anje se-gmentov v ve£ fazah. V prvi fazi smo pripravili segmente zvo£nih posnetkov, v drugipa smo primerjali rojenje teh segmentov z razli£nimi postopki rojenja. Za segmentaijozvo£nih posnetkov v prvi fazi smo uporabili postopek segmentaije s fuzijo, s katerimsmo v preizkusih iz prej²njega poglavja dosegali najbolj²e rezultate segmentaije pogovorih. V tej fazi smo po segmentaiji izvedli ²e klasi�kaijo segmentov na govornein ne�govorne dele. To smo izvedli s postopkom GNG segmentaije BICseg�GMM napodlagi CVS zna£ilk, ki smo jih opisali v poglavju 3. Na tako pripravljenih zvo£nihposnetkih smo potem izvajali rojenje s tremi postopki podobno kot v primeru idealnesegmentaije.V tem primeru tako z mero DER merimo poleg napak ujemanja rojev z govori tudinapake v segmentaiji ter napake v detekiji govornih in ne�govornih delov.Preizkuse razvr²£anja smo izvajali na testnem delu zbirke SiBN in na ve£jezi£ni zbirkiCOST2783.5.5.4.1 Primerjava postopkov rojenja na zbirki SiBNZbirka SiBN, ki smo jo uporabili za primerjavo postopkov razvr²£anja, je bila enakakot v primeru preizkusov segmentaije v prej²njem poglavju.Rezultati postopkov rojenja lust_REF_BIC , lust_UBM_MAP_BIC in lust_FUSIONso prikazani na sliki 5.6. Postopka lust_UBM_MAP_CLR nismo izvajali, ker smo znjim ºe v primeru idealne segmentaije dosegli slab²e rezultate od ostalih treh postop-kov.Tudi iz rezultatov na sliki 5.6 lahko sklepamo podobno kot v primeru idealne segmenta-ije. Postopka lust_UBM_MAP_BIC in lust_FUSION delujeta v povpre£ju bolj²e odreferen£nega postopka lust_REF_BIC . Tudi tu je lepo razvidno, da dobimo najmanj²enapake razvr²£anja segmentov v okolii dejanskega ²tevila govorev v posameznem po-snetku. V okolii to£ke 0 smo s postopkom lust_FUSION dosegli tudi absolutno naj-manj²o napako razvr²£anja, ki pa je pribliºno za 3% slab²a od najbolj²ih rezultatov vprimeru idealne segmentaije.Potek napak v vseh postopkih je podoben kot v primeru postopkov ob idealni segmen-taiji. V primeru postopka rojenja s fuzijo (lust_FUSION ) je lepo razvidno izbolj-²anje razvr²£anja govornih odsekov v primerjavi z osnovnim postopkom razvr²£anjalust_REF_BIC . Iz tega lahko sklepamo, da smo z dodajanjem prozodi£ne informaijebistveno izbolj²ali rojenje po govorih.Delovanje sistema lust_UBM_MAP_BIC pa je podobno kot v primeru idealne se-gmentaije, le da je padanje rezultatov DER v tem primeru bolj izrazito kot v primeru3Razdelitev posnetkov iz zbirk SiBN in COST278 med razvojne in testne posnetke je bila enakakot pri segmentaiji in je natan£nej²e opisana v dodatku A disertaije.
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clust REF BIC: MFCC+∆MFCC

clust UBM MAP BIC: MFCC+∆MFCC, FW, 16mix

clust FUSION: MFCC,∆MFCC + proz. znač.

Slika 5.6: Primerjava postopkov rojenja na samodejno pridobljenih segmentih zbirke SiBN.idealne segmentaije.V povpre£ju so rezultati razvr²£anja za 3 ali ve£ odstotkov slab²i v primerjavi z rezul-tati postopkov ob idealnih segmentaijah. To lahko pripi²emo predvsem napakam vsegmentaiji ter detekiji govornih in ne�govornih delov. To pomeni, da lahko s temirezultati dodatno oenjujemo tudi delovanje postopka segmentaije, ki smo ga uporabiliv vseh treh primerih rojenja. Glede na to, da so razmerja med postopki v poteku rezul-tatov ostala nespremenjena v primerjavi z idealno segmentaijo, lahko zaklju£imo, daz uporabljenim postopkom segmentaije zadovoljivo dolo£amo meje govornih odsekovpo govorih.5.5.4.2 Primerjava postopkov rojenja na zbirki COST278Tudi zbirka COST278 je bila enaka zbirki, ki smo jo uporabljali za primerjavo postopkovsegmentaije v prej²njem poglavju.Na sliki 5.7 so prikazani rezultati rojenja z vsemi tremi postopki.Tu je ²e bolj nazorno prikazano dobro delovanje postopka lust_FUSION v primerjaviz osnovnim postopkom lust_REF_BIC . Na sliki 5.7 lahko opazimo, da je delovanjepostopka rojenja s fuzijo bolj²e na elotnem intervalu rojenja, prav tako pa presegatudi delovanje postopka lust_UBM_MAP_BIC , ki je bilo v tem primeru slab²e odreferen£nega postopka.
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Primerjava postopkov rojenja na samodejno določenih segmentih zbirke COST278
povprečne vrednosti rezultatov
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clust REF BIC: MFCC+∆MFCC

clust UBM MAP BIC: MFCC+∆MFCC, FW, 16mix
clust FUSION: MFCC,∆MFCC + proz. znač.

Slika 5.7: Primerjava postopkov rojenja na samodejno pridobljenih segmentih zbirkeCOST278.Razloge za tak²ne rezultate lahko pripi²emo dejstvu, da je zbirka COST278 bolj aku-sti£no raznolika od zbirke SiBN. To pomeni, da je potrebno v primeru rojenja pogovorih zdruºevati roje istih govorev, ki so akusti£no manj podobni. Zaradi tega jezdruºevanje govornih odsekov samo na podlagi akusti£ne informaije (lust_REF_BIC )oziroma z natan£nim modeliranjem akusti£nih predstavitev (lust_UBM_MAP_BIC )manj zanesljivo kot zdruºevanje z dodano prozodi£no informaijo.Tako lahko zaklju£imo, da se je dodajanje prozodi£ne informaije izkazalo za uspe²nopri razvr²£anju segmentov v razli£nih pogojih delovanja in pri razli£ni kvaliteti zvo£nihposnetkov. Postopek rojenja s fuzijo je bil najbolj²i v vseh treh primerih preizkusov.To lahko pripi²emo dejstvu, da smo z dodajanjem prozodi£ne informaije uspe²no preu-smerili rojenje z zdruºevanjem segmentov na podlagi akusti£nih podobnosti na rojenjez zdruºevanjem segmentov na podlagi govor£evih lastnosti, kar je bil tudi na² ilj.5.6 Kriteriji zaustavitve rojenjaPostopki rojenja, ki smo jih primerjali, spadajo med hierarhi£ne postopke rojenja zzdruºevanjem. Zdruºevanje rojev poteka od spodaj navzgor, se pravi, da poteka ro-jenje od maksimalnega ²tevila rojev do samo enega roja, v katerem so zdruºeni vsisegmenti danega zvo£nega posnetka. Pri razvr²£anju segmentov po govorih nas se-



5.6. Kriteriji zaustavitve rojenja 125veda ne zanima samo, kako dobro deluje postopek rojenja, ampak tudi kdaj se jepotrebno v takem postopku zaustaviti, da doseºemo optimalne rezultate razvr²£anja.V prej²njih razdelkih smo predvsem preu£evali delovanje postopkov rojenja pri razli£nihizbirah predstavitev govornih segmentov in pri razli£nih izbirah kriterija zdruºevanjarojev. Pri tem smo iskali optimalno kombinaijo predstavitve govornih odsekov inkriterija zdruºevanja za razvr²£anje segmentov po govorih. V nadaljevanju pa se bomoposvetili kriterijem zaustavitve tak²nega tipa rojenja. Pri tem bo poudarek na iskanjutak²nega kriterija zaustavitve oziroma iskanju optimalnega ²tevila rojev, pri katerem bidosegli najbolj²e rezultate razvr²£anja glede na postopek rojenja, ki ga uporabljamo.Problem zaustavitve rojenja v primeru razvr²£anja segmentov po govorih je problemiskanja ²tevila rojev, pri katerem se postopek rojenja kon£a. Pri tem moramo poudariti,da i²£emo tak²no kon£no ²tevilo rojev, pri katerem bomo dosegli najbolj²e rezultaterazvr²£anja. Obi£ajna praksa pri tak²nem rojenju je, da z razli£nimi merami i²£emonaravno ²tevilo rojev, tj. tak²no ²tevilo, pri katerem doseºemo optimalno pokritjezgostitev vzorev v dani mnoºii vzorev, [Pave²i¢-00, str. 247℄, [Fraley-98℄. Mer zaoenjevanje naravnega ²tevila rojev je ve£ in so opisane v [Tibshirani-00, Dudoit-02,Gordon-99℄. V primeru razvr²£anja segmentov po govorih pa moramo iskati kriterijezaustavitve na podlagi optimalnih rezultatov razvr²£anja in ne na podlagi naravnega²tevila rojev. Izkazalo se je namre£, da z optimalno izbiro ²tevila rojev zaustavitve lahkoznatno vplivamo na rezultate razvr²£anja znotraj istega postopka rojenja, kar je leporazvidno tudi iz rezultatov na slikah 5.5, 5.6 in 5.7. Ob neoptimalnih izbirah kon£nega²tevila rojev je lahko rezultat iste metode tudi za nekaj 10% slab²i od rezultata oboptimalni izbiri kon£nega ²tevila rojev.V nadaljevanju si bomo zato pogledali referen£ni kriterij zaustavitve, ki temelji nadolo£anju praga odlo£itve, kdaj prenehamo z rojenjem, in dva alternativna kriterija,pri katerih i²£emo kon£no ²tevilo rojev glede na kriterij zdruºevanja rojev oziroma gledena mero DER, s katero merimo napake razvr²£anja segmentov.5.6.1 Obstoje£i kriteriji zaustavitve rojenjaV na²em primeru razvr²£anja segmentov po govorih je bil ilj razvrstiti segmentetako, da z vsako skupino segmentov opi²emo natan£no enega govora. Tak²ne skupineoziroma roje smo iskali s pomo£jo razli£nih postopkov rojenja segmentov. Te smo pred-hodno pridobili s postopki segmentaije. Tako pri segmentaiji kot pri rojenju smo sedrºali osnovnega pravila, da smo dolo£ali in zdruºevali segmente na podlagi govor£evihlastnosti. Zato je bilo tu osnovno vodilo, da mora biti tudi kriterij zaustavitve tak²negarojenja v najve£ji meri odvisen od ²tevila dejanskih govorev v zvo£nem posnetku, kiga obdelujemo.To lahko doseºemo na ve£ na£inov. Ena moºnost je ta, da govorne odseke, ki jih zdru-ºujemo, opisujemo s tak²nimi predstavitvami, ki bi v najve£ji moºni meri razlikovalerazli£ne govore med seboj in hkrati £im bolj zdruºevale segmente istih govorev. Topa z drugimi besedami pomeni, da bi mnoºio segmentov zvo£nega posnetka zgostiliv skupine govornih odsekov istih govorev. V takem primeru bi potem za kriterije



126 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjazaustavitve uporabili mere za iskanje naravnega ²tevila rojev, s katerimi bi ob ide-alnih razmerah poiskali dejansko ²tevilo govorev v posnetku. Zato smo tudi mi vprvem poskusu testirali razli£ne kriterije iskanja naravnega ²tevila rojev. Preizku²alismo ²tevilne znane mere: kriterij dvovrstnega korelaijskega koe�ienta [Pave²i¢-00,str. 247℄, indeks CH [Calinski-74℄, indeks KL [Krzanowski-85℄, Hartiganovo stati-stiko [Hartigan-85℄, mero obrisa (ang. silhouette statisti) [Kaufman-99℄ in mero GAP(ang. gap statisti) [Tibshirani-00℄. Vse mere delujejo pribliºno na enak na£in. Privsaki meri na podlagi osnovne mere podobnosti (uporabljene pri kriteriju zdruºevanja)na razli£ne na£ine oenjujemo razmerje med razdaljami vzorev znotraj posameznegaroja in razdaljami med vzori iz razli£nih rojev. Tako dobimo oeno, kako dobro smoopisali zgostitve v dani mnoºii vzorev. Na podlagi optimalne oene zgostitve potemdolo£imo kon£no ²tevilo rojev. V na²ih preizkusih smo z vsemi merami dobili slabeoene ²tevila rojev. To smo tudi pri£akovali glede na dejstvo, da v na²em primerune i²£emo naravnega ²tevila govorev, pa£ pa optimalne rezultate razvr²£anja. Drugirazlog pa je v tem, da se je v na²ih postopkih na vsakem koraku rojenja spreminjalatudi razdalja med roji glede na segmente, ki smo jih vklju£evali v roje. To pomeni,da so se na vsakem koraku spreminjale tudi oene zgostitve, zato bi bilo v na²em pri-meru potrebno za pravilno dolo£itev naravnega ²tevila rojev na nek na£in normirativrednosti oen na vsakem koraku, kar pa v oenah s temi merami ni predvideno.Zato se v primeru razvr²£anja segmentov po govorih za osnovni kriterij zaustavitverojenja uporablja bolj preprosto metodo, ki je vezana na kriterij zdruºevanja. V temprimeru namre£ dolo£imo prag zdruºevanja [Siegler-97, Chen-98, �ibert-05℄. To po-meni, da v primeru rojenja z zdruºevanjem iz sheme 5.2 zdruºujemo roje samo dotistega koraka, pri katerih mera podobnosti g ne presega praga zdruºevanja oziromamera razli£nosti ne pade pod prag zdruºevanja. Prag je seveda potrebno dolo£iti napodlagi razvojne zbirke in je odvisen od na£ina predstavitve govornih segmentov in odkriterija zdruºevanja.V primeru osnovnega rojenja s kriterijem BIC bi morali po de�niiji prag postaviti na
0.0, vendar se je izkazalo, da je potrebno prag dodatno dolo£ati na podlagi podatkov,ki jih obdelujemo. Pri tem moramo omeniti, da z uvedbo praga rojenja v kriterijuBIC lahko prevedemo osnovni postopek rojenja z zdruºevanjem na osnovni postopeksegmentaije s kriterijem BIC. Razlika je le v tem, da pri rojenju predstavlja pragzdruºevanja odlo£itev, od kje naprej so segmenti razli£ni (torej pripadajo razli£nim go-vorem), pri segmentaiji pa s pragom segmentaije dolo£imo, do kje pustimo zdruºenadva segmenta in od kje naprej ju razdruºimo (torej postavimo mejo).Tudi v primeru ostalih kriterijev zdruºevanja oziroma mer podobnosti (razli£nosti)ravnamo podobno.5.6.2 Predlagani kriteriji zaustavitve rojenjaV predlaganih postopkih kriterijev zaustavitve rojenja smo iskali optimalno ²tevilorojev na druga£en na£in.Kot smo ºe omenili, v primeru razvr²£anja segmentov ni smiselno uporabljati kriterijev



5.6. Kriteriji zaustavitve rojenja 127zaustavitev rojenja, ki temeljijo na iskanju naravnega ²tevila rojev samo na podlagipredstavitev segmentov. To pa predvsem zaradi dejstva, ker uporabljamo postopkerojenja za razvr²£anje in merimo napako razvr²£anja segmentov po govorih, ne i²£emopa naravnega ²tevila rojev v posnetku.Zato je pri na£rtovanju kriterijev zaustavitve v na²em primeru potrebno upo²tevatipredvsem na£in zdruºevanja segmentov in kriterij zaustavitve dolo£iti na podlagi re-zultatov razvr²£anja. To je na nek na£in upo²tevano tudi v primeru osnovnega kriterijazaustavitve, ki temelji na pragu zdruºevanja. Na podlagi kriterija zdruºevanja se na-mre£ dolo£i prag odlo£itve za zaustavitev rojenja. Vendar ima ta postopek dve osnovnipomanjkljivosti: potrebna je razvojna zbirka za dolo£itev kriterija in ne zagotavlja namoptimalne izbire rojev v primeru spremenljivih pogojev delovanja postopkov rojenja.V nadaljevanju bomo predstavili dva postopka dolo£itve optimalnega ²tevila rojev, skaterima smo ºeleli odpraviti pomanjkljivosti osnovne metode.5.6.2.1 Skupni kriterij BICKer se v ve£ini primerov razvr²£anja segmentov po govorih za rojenje in segmentaijouporablja kriterij BIC, smo tudi izvedbo kriterija zaustavitve zasnovali na tem kriteriju.�e pri rojenju segmentov z zdruºevanjem uporabljamo kriterij BIC za mero podobnostimed roji, se v bistvu odlo£amo, ali je bolj²e dva roja opisati z enim skupnim modelomali ju bolje opi²emo z dvema lo£enima modeloma. V vsakem koraku rojenja potemna podlagi najmanj²e vrednosti kriterija BIC zdruºimo dva roja. To pomeni, da navsakem koraku zdruºimo tista dva roja, pri katerih najmanj izgubimo, £e ju opi²emosamo z enim modelom. �e na to pogledamo s stali²£a elotnega posnetka, vsak segmentpripada nekemu roju, ki ga opi²emo z enim modelom. Torej imamo v vsakem korakutoliko modelov, kolikor je rojev, kar pomeni, da smo eloten posnetek opisali s skupnimmodelom, ki je sestavljen iz modelov trenutnih rojev. Zato se lahko v duhu kriterijaBIC na vsakem koraku rojenja vpra²amo, ali smo s skupnim modelom iz vsakega korakadovolj dobro opisali segmente elotnega posnetka. Najbolj²i skupni model bo tisti, prikaterem bomo s kriterijem BIC dosegli najbolj²e rezultate. Tako bomo s kriterijemBIC poiskali najbolj²i skupni model, ki opisuje dano segmentaijo elotnega posnetka.�tevilo modelov (²tevilo rojev) pri najbolj²em skupnem modelu tako postane kandidatza zaustavitev rojenja.Kriterij BIC, ki smo ga posplo²ili iz primera izbire enega ali dveh modelov v izbiro medve£ ali manj modeli, smo poimenovali skupni kriterij BIC in ga lahko zapi²emo kot:skupni_bi(R) =

R
∑

r=1

LLH(Mr) − R ·
λ

2
· #(Mr) log(Nvsi). (5.10)Vsota ∑R

r=1 LLH(Mr) predstavlja skupno vrednost logaritmov Gaussovih porazdelitev(LLH) v modelih Mr izra£unano v to£kah predstavitve vseh rojev r = 1, . . . , R skupaj.Z njo podobno kot pri ostalih verzijah kriterija BIC merimo kvaliteto skupnega modelana danih podatkih (v na²em primeru na segmentih elotnega posnetka). Drugi delizraza (5.10) predstavlja kompleksnost modela: R je ²tevilo vseh modelov (rojev),



128 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja
#(Mr) ²tevilo parametrov modela Mr in Nvsi ²tevilo vseh vzorev (vektorjev zna£ilk)v posnetku.Na sliki 5.8 je prikazan primer delovanja skupnega kriterija BIC na posnetku ene infor-mativne oddaje. �tevilo rojev R, pri katerem s kriterijem (5.10) doseºemo maksimalnovrednost, je kandidat za zaustavitev rojenja. Z navpi£no £rtkano premio smo ozna£ilidejansko ²tevilo govorev v posnetku.
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Slika 5.8: Primer delovanja kriterija skupnega BIC na posnetku ene informativne oddaje.To£ka maksimalne oenjene vrednosti kriterija je kandidat za zaustavitev rojenja. Navpi£na£rtkana premia predstavlja dejansko ²tevilo govorev v tem posnetku.Kot je razvidno na sliki 5.8, s kriterijem skupni BIC vedno doseºemo maksimalnovrednost v neki to£ki rojenja. Na²a predpostavka je, da v tej to£ki doseºemo tudinajbolj optimalne rezultate razvr²£anja segmentov po govorih. To lahko utemeljimona slede£ na£in. �e predpostavimo, da govorne odseke, ki pripadajo istemu govoru,dovolj dobro opi²emo z eno Gaussovo porazdelitvijo, torej z enim modelom, potembi v primeru ve£jega ²tevila rojev, kot je dejanskih govorev, dobili bolj natan£enskupni model (bolj²e oene LLH) segmentov elotnega posnetka, vendar je ta modeltudi bolj kompleksen (ve£je ²tevilo parametrov). V primeru manj²ega ²tevila rojev, pabi dobili manj natan£en skupni model z manj²o kompleksnostjo. V primeru pravilnegarojenja (zdruºevanja govornih odsekov, ki pripadajo istemu govoru) to pomeni, dadoseºemo maksimalno vrednost skupnega kriterija BIC ravno pri ²tevilu modelov, kije enako ²tevilu dejanskih govorev v posnetku. V primeru ve£jega ²tevila rojev kotje dejanskih govorev, bi namre£ s skupnim kriterijem BIC dobili manj²e vrednosti,kot £e bi zdruºili dva roja, ki pripadata istemu govoru (torej ju je bolje opisati zenim samim modelom kot pa z dvema lo£enima). V primeru manj²ega ²tevila rojevkot je govorev, pa je ravno obratno. �e zdruºimo dva roja, ki pripadata razli£nimagovorema, potem je bolje, £e roja opi²emo z dvema modeloma kot pa s skupnim, karv primeru skupnega kriterija BIC pomeni, da dobimo ve£je vrednosti, £e imamo lo£ena



5.6. Kriteriji zaustavitve rojenja 129modela, kot pa enega skupnega.Seveda je skupni kriterij BIC odvisen od pravilnega delovanja kriterija zdruºevanja. Vprimeru zdruºevanja rojev s kriterijem BIC se oba kriterija BIC zaustavitve in zdru-ºevanja dopolnjujeta. Zdruºevanje s kriterijem BIC namre£ pomeni, da pri rojenjuzdruºujemo tiste roje, ki jih je bolje opisati z enim skupnim modelom kot pa z lo£e-nimi. Na vsakem koraku, torej med pari rojev, poi²£emo tista roja, pri katerih najmanjizgubimo, £e ju opi²emo s skupnim modelom. S tem pa hkrati tudi najve£ pridobimov primeru skupnega kriterija BIC. Zaustavimo pa se takrat, ko s kriterijem BIC sierzdruºimo dva najbolj primerna roja, vendar z zdruºitvijo poslab²amo skupni model.Tako lahko gledamo na zdruºevanje s kriterijem BIC kot na odlo£anje na podlagi lokal-nih modelov, s skupnim kriterijem BIC pa se odlo£amo na podlagi globalnih modelov.Tako kot pri kriteriju BIC, uporabljenem pri zdruºevanju rojev, je tudi pri skupnemkriteriju BIC potrebno dolo£iti vrednost λ. Tu nam λ ne predstavlja praga odlo£itve,ampak nam de�nira poloºaj maksimalne vrednosti kriterija glede na dano predstavitevsegmentov v posnetku. Ve£ja kot je λ, bolj favoriziramo ve£je ²tevilo modelov, manj²akot je λ, manj²e je ²tevilo modelov. V splo²nem se je izkazalo, da je λ pri skupnem BICnajbolje izbrati enako kot pri zdruºevanju s kriterijem BIC. Sier pa tudi tu dolo£amo
λ na podlagi optimalnih rezultatov razvr²£anja segmentov iz razvojnih zbirk.5.6.2.2 Relativni DER z dvema rojenjemaPovsem druga£en pristop pri iskanju optimalnega ²tevila rojev smo uporabili v po-stopku iskanja z uporabo mere napake DER, opisane v razdelku 5.5.1.1. Tu smo hotelipoiskati optimalno ²tevilo rojev glede na rezultate razvr²£anja, ne pa glede na kriterijzdruºevanja, kot je bilo to v primeru skupnega kriterija BIC.Osnovno vodilo pri tem je bilo, da bi za dolo£itev optimalnega ²tevila rojev uporabili karrezultate razvr²£anja. To bi v na²em primeru pomenilo, da bi izbirali med tistimi ²tevilirojev v posnetku, pri katerih bi z mero DER dosegli najbolj²e rezultate razvr²£anja.Pri tem bi uporabljali primerjavo rezultatov razvr²£anja na elotnem intervalu rojenja,kar smo ºe predstavili v razdelku 5.5.1.1.Pri vrednotenju postopkov razvr²£anja segmentov je seveda potrebno imeti referen£neoznake posnetkov, ki jih primerjamo s samodejno pridobljenimi. V na²em primeru takoz mero DER primerjamo oznake, ki smo jih pridobili na podlagi nekega postopka raz-vr²£anja segmentov, z oznakami, ki jih ro£no ozna£imo. Ker pa v primeru samodejnegarazvr²£anja obi£ajno ne razpolagamo z referen£nimi oznakami (saj je to ravno ilj raz-vr²£anja), smo se odlo£ili, da bi z mero DER primerjali dva razli£na postopka rojenjain bi na ta na£in poskusili ugotoviti ²tevilo rojev optimalnega razvr²£anja. Ideja je bilav tem, da bi ob enakih pogojih segmentaije in detekije govora uporabili dva razli£na(neodvisna) postopka rojenja, ki bi ju z mero DER primerjali na elotnem intervalurojenja.Tipi£en potek primerjave rezultatov z mero DER je prikazan na sliki 5.9.Na za£etku rojenja z zdruºevanjem segmentov imamo v primeru obeh postopkov roje-
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Kriterij zaustavitve rojenja: relativni DER z dvema rojenjema
dnevnik-100603: rojenje BIC: MFCC + rojenje BIC: ∆MFCC
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Slika 5.9: Primer delovanja predlaganega kriterija relativnega DER z dvema rojenjema naposnetku ene informativne oddaje. To£ka maksimuma med dvema lokalnima minimumoma(na zglajeni verziji kriterijske funkije) je kandidat za zaustavitev rojenja. Navpi£na £rtkanapremia predstavlja dejansko ²tevilo govorev v tem posnetku.nja enake roje. Vsak segment je namre£ predstavljen s svojim rojem v obeh primerih,zato je tudi napaka z mero DER 0 oziroma je ujemanje4 100%. Podobno je tudi nakonu rojenja, ko imamo v obeh primerih en skupen roj in je zato ujemanje prav tako100%. Vmes je tipi£en potek ujemanja podoben poteku na sliki 5.9, kar lahko razloºimona naslednji na£in. V primeru, da imamo dva neodvisna postopka rojenja, ki soraz-merno zanesljivo razvr²£ata segmente po govorih, potem lahko pri£akujemo, da bomov primeru obeh postopkov dobili najbolj²e rezultate razvr²£anja v okolii dejanskega²tevila govorev v posnetku. To pa v na²em primeru pomeni, da bo tam tudi najve£jeujemanje oznak obeh posnetkov. Ob predpostavki, da oba postopka delujeta neod-visno, torej da se na istih korakih rojenja zdruºujejo razli£ni roji iz obeh postopkov,lahko pri£akujemo potek ujemanja, kot je prikazan na sliki 5.9. Na za£etku je ujema-nje 100%; na intervalu od prvega koraka zdruºevanja do dejanskega ²tevila govorevv posnetku lahko pri£akujemo slab²e ujemanje, ker se rojenji med seboj razlikujeta; vokolii dejanskega ²tevila posnetkov se rojenji ujemata, zato tam pri£akujemo maksi-mum; v intervalu od dejanskega ²tevila govorev do enega roja pa lahko pri£akujemospet neujemanje obeh rojenj do zadnjega koraka, ko imamo samo en roj in je ujemanjezato 100%.Postopek iskanja optimalnega ²tevila rojev na podlagi ujemanja dveh rojenj z meroDER je tako naslednji:1. izvedemo dva razli£na postopka rojenja na istih govornih odsekih;4Ujemanje je de�nirano kot 100%−DER. Ker DER ni omejen med 0 in 100%, je potrebno v temprimeru DER ustrezno normirati.



5.7. Preizkusi kriterijev zaustavitve rojenja 1312. z mero DER primerjamo rezultate enega rojenja z drugim;3. i²£emo lokalni maksimum med dvema minimumoma:- funkijo poteka ujemanja gladimo, dokler ne dobimo samo dveh globalnih mi-nimumov;- na zglajeni funkiji poi²£emo maksimum na intervalu med dvema minimuma;4. ²tevilo rojev, pri katerem zglajena funkija doseºe lokalni maksimum, je predla-gano ²tevilo rojev za zaustavitev rojenja.V predlaganem postopku iskanja optimalnega ²tevila rojev ne potrebujemo dodatnihrazvojnih zbirk za dolo£itev odprtih parametrov kriterija, potrebno pa je izvajanjedveh rojenj in primerjava z mero DER na elotnem intervalu rojenja. Pri tem jebistvenega pomena, da uporabljamo £imbolj razli£ne postopke rojenj, s katerimi narazli£ne na£ine zdruºevanja segmentov pridemo do skupnega rezultata � razvrstitvesegmentov po govorih. V primeru, da s to metodo ne najdemo ustreznega minimumavrednosti ujemanja, lahko za dolo£itev kon£nega ²tevila rojev uporabimo postopekskupnega kriterija BIC, ki smo ga predstavili v prej²njem razdelku.5.7 Preizkusi kriterijev zaustavitve rojenjaV nadaljevanju bomo predstavili skupne rezultate rojenja s postopki lust_REF_BIC ,lust_UBM_MAP_BIC in lust_FUSION v primeru razli£nih kriterijev zaustavitve ro-jenja. Ti rezultati hkrati predstavljajo tudi kon£ne rezultate razvr²£anja segmentovzvo£nih posnetkov informativnih oddaj po govorih.Preizku²ali smo tri razli£ne kriterije zaustavitve rojenja: referen£ni kriterij, kjer zau-stavitev rojenja de�niramo s pragom zaustavitve rojenja, skupni kriterij BIC, kjer obizbiri optimalne vrednosti λ i²£emo kon£no ²tevilo rojev, in postopek iskanja optimal-nega ²tevila rojev na podlagi relativnega DER z dvema rojenjema. Kon£ne rezultaterazvr²£anja smo primerjali med seboj in z rezultati, ki smo jih dobili, £e smo namestokriterijev zaustavitve ustavili rojenje kar pri dejanskemu ²tevilu govorev v posnetku.Optimalne vrednosti zaustavitve rojenj smo iskali na osnovnem postopku rojenja lust_-REF_BIC ob uporabi zna£ilk MFCC+∆MFCC. �tevilo rojev, ki smo jih dobili izosnovnega postopka, smo uporabili kot osnovo za izbiro rojev v ostalih postopkih. Vprimeru dveh rojenj pri metodi oenjevanja ²tevila rojev z relativnim DER smo za prvorojenje uporabili osnovni postopek rojenja lust_REF_BIC z uporabo MFCC zna£ilk,drugi postopek pa je bil ravno tako lust_REF_BIC , vendar z uporabo samo ∆MFCCzna£ilk.Kon£ni rezultati razvr²£anja segmentov ob uporabi razli£nih kriterijev zaustavitve roje-nja so bili pridobljeni v primeru idealne in v primeru samodejne segmentaije. Slednjelahko ²tejemo tudi za kon£ne rezultate razvr²£anja segmentov s sistemom, kjer so bilevse faze strukturiranja posnetka � segmentaija, GNG razvr²£anje in rojenje � izvedenesamodejno. Preizkusi primerjave kriterijev zaustavitve rojenja so bili izvedeni na istihzbirkah, ki smo jih uporabili ºe v prej²njem primeru primerjave postopkov rojenja.



132 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja5.7.1 Primerjava kriterijev zaustavitve v primeruidealne segmentaije na zbirki SiBNV primeru idealne segmentaije na zbirki SiBN smo primerjali postopke rojenja naelotnem intervalu rojenja na sliki 5.5. Kon£ni rezultati ob uporabi razli£nih kriterijevzaustavitve pa so predstavljeni v tabeli 5.1.Tabela 5.1: Kon£ni rezultati rojenja vseh postopkov na ro£no ozna£enih segmentih zbirkeSiBN glede na optimalne izbire vrednosti kriterijev zaustavitve rojenja. Skupni rezultati sopovpre£ni rezultati DER na vseh posnetkih testne zbirke SiBN.postopek rojenja dejansko ²t. prag skupni BIC relativni DER zgovorev zaustavitve dvema rojenjemaDER (%) DER (%) DER (%) DER (%)lust_REF_BIC :MFCC+∆MFCC 13.28 15.38 13.36 13.18lust_UBM_MAP_BIC :MFCC+∆MFCC, FW,UBM: 16mix 11.01 14.29 11.12 10.94lust_FUSION :MFCC, ∆MFCC+ proz. zna£ilke 11.75 12.32 11.57 11.34Rezultate iz tabele 5.1 lahko beremo na dva na£ina: po stolpih in vrstiah. �e primer-jamo rezultate po stolpih, primerjamo rezultate skupne napake razvr²£anja glede naposamezne postopke rojenja ob uporabi istega kriterija zaustavitve. �e pa primerjamorezultate po vrstiah, primerjamo delovanje razli£nih kriterijev zaustavitve ob uporabiistega postopka rojenja.V prvem stolpu so predstavljeni povpre£ni rezultati DER v primeru, £e smo v vsakemposnetku za zaustavitev rojenja uporabili ²tevilo dejanskih govorev. Tu lahko ugo-tovimo, da smo s postopkom lust_UBM_MAP_BIC dobili najbolj²e rezultate, kar jelepo razvidno tudi na sliki 5.5. V drugem stolpu so zbrani rezultati ob uporabi osnov-nega kriterija zaustavitve rojenja z uporabo praga odlo£itve. Rezultati so primerjalnoslab²i kot v primeru dejanskega ²tevila govorev, kar govori v prid dejstvu, da s temkriterijem ne najdemo najbolj optimalnih to£k zaustavitve rojenj v vseh postopkih.Lahko pa tudi opazimo, da je v tem primeru najbolj²i postopek lust_FUSION , iz £esarlahko na podlagi primerjave iz slike 5.5 sklepamo, da s pragom zaustavitve v povpre£jupoi²£emo ve£je ²tevilo rojev, kot je dejanskih govorev. Tretji stolpe predstavlja re-zultate kriterija skupnega BIC. Rezultati so bolj²i kot v primeru praga zaustavitve inpovsem primerljivi z rezultati v primeru dejanskega ²tevila govorev. To pomeni, da ses skupnim kriterijem BIC v povpre£ju povsem pribliºamo oenam dejanskega ²tevilagovorev v posnetkih. V zadnjem stolpu so zbrani rezultati razvr²£anja ob uporabipostopka relativnega DER na dveh rojenjih. Ti rezultati so najbolj²i med vsemi, tudiod rezultatov, kjer zaustavitev dolo£amo z dejanskim ²tevilom govorev (prvi stolpe).Razlog za to je predvsem v tem, da tu dolo£amo ²tevilo rojev glede na optimalne re-



5.7. Preizkusi kriterijev zaustavitve rojenja 133zultate DER in ne na dejansko ²tevilo govorev, kot je to v prvem primeru.Druga£e pa razmerja med rezultati vseh treh postopkov v primeru kriterija skupnegaBIC in relativnega DER ostajajo nespremenjena.Tako lahko zaklju£imo, da s predlaganima postopkoma iskanja kon£nega ²tevila rojevizbolj²amo skupne rezultate razvr²£anja vseh postopkov rojenja. V primeru skupnegakriterija BIC, ki je bil na£rtovan glede na kriterij zdruºevanja, se povsem pribliºamorezultatom dejanskega ²tevila govorev v posnetkih. V primeru postopka relativnegaDER z dvema rojenjema, ki temelji na iskanju kon£nega ²tevila rojev glede na meronapake DER, pa v primeru idealne segmentaije elo izbolj²amo skupne rezultate raz-vr²£anja.5.7.2 Primerjava kriterijev zaustavitve na zbirki SiBNV nadaljevanju bomo primerjali ²e kon£ne rezultate postopkov v primeru samodejnesegmentaije na zbirkah SiBN in COST278.Skupni rezultati razvr²£anja segmentov na zbirki SiBN so prikazani v tabeli 5.2. Tuso zbrani kon£ni rezultati razvr²£anja ob uporabi razli£nih kriterijev zaustavitve vsehtreh postopkov rojenja, ki smo jih primerjali ºe na sliki 5.6.Tabela 5.2: Kon£ni rezultati rojenja vseh postopkov na samodejno pridobljenih segmentihzbirke SiBN glede na optimalne izbire vrednosti kriterijev zaustavitve rojenja. Skupni rezultatiso povpre£ni rezultati DER na vseh posnetkih testne zbirke SiBN.postopek rojenja dejansko ²t. prag skupni BIC relativni DER zgovorev zaustavitve dvema rojenjemaDER (%) DER (%) DER (%) DER (%)lust_REF_BIC :MFCC+∆MFCC 14.31 17.01 14.18 14.96lust_UBM_MAP_BIC :MFCC+∆MFCC, FW,UBM: 16mix 13.88 17.38 13.49 14.25lust_FUSION :MFCC, ∆MFCC+ proz. zna£ilke 13.59 15.32 13.80 13.79Tudi iz kon£nih rezultatov v tabeli 5.2 lahko ugotovimo, da se razmerja med rezultatiiz razli£nih postopkov rojenja ohranjajo, s tem da smo s postopkom lust_FUSIONdobili v ve£ini primerov najbolj²e rezultate. To je predvsem posledia delovanja tegapostopka na elotnem intervalu rojenja. Kot smo ºe omenili pri primerjavi delovanjapostopkov na sliki 5.6, v primeru rojenja s lust_FUSION opazimo najmanj strmo pada-nje vrednosti DER k minimumu v primerjavi z drugimi postopki. Iz tega sledi, da tudi£e s kriterijem zaustavitve zgre²imo minimalno vrednost napake DER, v tem primeru²e vedno ostanemo v obmo£ju dobrega delovanja postopka. To pa ne velja za postopka



134 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjalust_REF_BIC in lust_UBM_MAP_BIC , kjer imamo v obeh primerih bolj strmo pa-danje k minimalni vrednosti napake. Posledia tega je, £e s kriterijem zaustavitve nenajdemo optimalnih vrednosti zaustavitve rojenja, je napaka kon£nih rezultatov ve£ja.To je lepo razvidno v primeru osnovnega kriterija, de�niranega s pragom zaustavitve,in v primeru relativnega DER (zadnji stolpe), kjer pa so rezultati razvr²£anja bolj²i.S skupnim kriterijem BIC smo v povpre£ju zelo dobro oenili optimalno ²tevilo rojevza zaustavitev, saj smo v tem primeru elo presegli referen£ne rezultate, kjer je bilazaustavitev, de�nirana z dejanskim ²tevilom govorev. Obenem lahko ugotovimo, da skriterijem relativnega DER nismo presegli referen£nih rezultatov, kot je bilo to v pri-meru idealne segmentaije, kar pri£a o tem, da je ta postopek bolj u£inkovit v primerubolj natan£nih segmentaij.Kljub temu smo z obema predlaganima postopkoma zaustavitve znatno presegli kon£nerezultate razvr²£anja segmentov v primerjavi z osnovnim postopkom, de�niranim spragom zaustavitve.5.7.3 Primerjava kriterijev zaustavitve na zbirki COST278Delovanje postopkov rojenja ob razli£nih kriterijih zaustavitve smo preverjali tudi vprimeru zbirke COST278. Na sliki 5.7 smo primerjali delovanje postopkov na elot-nem intervalu rojenja, v tabeli 5.3 pa so zbrani kon£ni rezultati ob uporabi razli£nihkriterijev zaustavitve.Tabela 5.3: Kon£ni rezultati rojenja vseh postopkov na samodejno pridobljenih segmentihzbirke COST278 glede na optimalne izbire vrednosti kriterijev zaustavitve rojenja. Skupnirezultati so povpre£ni rezultati DER na vseh posnetkih zbirke COST278.postopek rojenja dejansko ²t. prag skupni BIC relativni DER zgovorev zaustavitve dvema rojenjemaDER (%) DER (%) DER (%) DER (%)lust_REF_BIC :MFCC+∆MFCC 19.02 22.32 19.43 20.00lust_UBM_MAP_BIC :MFCC+∆MFCC, FW,UBM: 16mix 19.48 24.11 20.08 20.53lust_FUSION :MFCC, ∆MFCC+ proz. zna£ilke 18.83 21.87 19.29 19.71Rezultati iz tabele 5.3 ohranjajo podobna razmerja kot v primeru zbirke SiBN, le daimamo tu ve£ja odstopanja med kriteriji zaustavitve. To lahko razloºimo z dejstvom,da smo vse odprte parametre postopkov iskanja optimalnega ²tevila rojev oenjevalina podlagi razvojne zbirke, kjer so bili izbrani posnetki iz zbirke SiBN. Drugi razlogje tudi v tem, da je zbirka COST278 bolj raznolika, zato smo v primeru samodejnesegmentaije delali ve£ napak pri segmentaiji in detekiji govora.



5.8. Zaklju£ek 135Ta dejstva potrjujejo, da smo se s skupnim kriterijem BIC najbolj pribliºali referen£-nim rezultatom na podlagi dejanskega ²tevila govorev v posnetkih. Druga ugotovitevgovori v prid postopku rojenja s fuzijo, lust_FUSION . �e primerjamo kon£ne rezul-tate tega postopka ob uporabi razli£nih kriterijev zaustavitve, lahko ugotovimo, da vpovpre£ju s tem postopkom delamo najmanj napak ne glede na optimalno dolo£enevrednosti zaustavitve rojenja. To si lahko podobno kot v prej²njih preizkusih razla-gamo z dejstvom, da postopek lust_FUSION deluje dobro v elotni okolii dejanskega²tevila govorev v posameznem posnetku, kar zagotavlja ve£jo neob£utljivost postopkana neoptimalno dolo£ene vrednosti zaustavitve rojenja. Ob tem smo opazili tudi ne-koliko slab²e rezultate rojenja pri postopku relativnega DER v primerjavi s skupnimkriterijem BIC, kar lahko razloºimo podobno kot v prej²njem primeru, da je kriterijrelativnega DER bolj ob£utljiv na natan£nost segmentaije.Podobno kot v prej²njih preizkusih lahko tudi tu zaklju£imo, da smo se z obema pre-dlaganima postopkoma zelo pribliºali referen£nim rezultatom rojenja, kjer smo zausta-vitev de�nirali z dejanskim ²tevilom govorev v posnetkih. V primerjavi z osnovnimkriterijem zaustavitve pa smo v povpre£ju kon£ne rezultate znatno presegli.5.8 Zaklju£ekV tem poglavju smo predstavili postopke razvr²£anja govornih odsekov zvo£nih po-snetkov po govorih. Razvr²£anje segmentov smo izvajali s postopki rojenja, ki sku-paj s postopki segmentaije in razvr²£anja segmentov na govorne in ne�govorne delepredstavljajo osnovo za strukturiranje zvo£nih posnetkov v razli£nih sistemih govornihtehnologij. Na² namen je bil izbolj²ati postopke razvr²£anja segmentov po govorih,ki bi jih lahko uporabili v sistemih za samodejno ozna£evanje zvo£nih posnetkov infor-mativnih oddaj za razli£ne namene uporabe, bodisi za iskanje in sledenje govorev vzvo£nih zbirkah, za sledenje in pridobivanje informaij o vsebini informativnih oddaj,ali pa v sistemih za indeksaijo zvo£nih posnetkov.V osnovnem postopku razvr²£anja segmentov se uporablja postopek rojenja z zdruºe-vanjem, kjer za mero podobnosti med roji uporabljamo kriterij BIC. V okviru doktor-skega dela smo hoteli izbolj²ati osnovni postopek rojenja na ve£ na£inov: z iskanjembolj²ih predstavitev govornih odsekov skupaj z razli£nimi kriteriji zdruºevanja, z vpe-ljavo dodatne informaije pri zdruºevanju segmentov in z izvedbo novih kriterijev zazaustavitev rojenja.Pri predstavitvi osnovnih govornih odsekov smo iskali tak²ne lastnosti segmentov ozi-roma predstavitve, da bi s postopki rojenja zdruºevali samo tiste segmente, ki pripadajoistim govorem. Hkrati pa smo ºeleli £imbolj odpraviti neºelene pojave razli£nih aku-sti£nih pogojev. Zato smo predstavili ²e en alternativen postopek rojenja segmentovpo govorih na podlagi UBM in GMM modelov, ki se uporabljajo v sistemih za raz-poznavanje govorev. V tem primeru smo izvajali zdruºevanje govornih odsekov napodlagi akusti£nih predstavitev, ki smo jih predhodno dodatno normalizirali, da bi seznebili vplivov razli£nih akusti£nih pogojev. Z dodatnimi izbolj²avami pri tvorbi UBMmodelov in predvsem ob zamenjavi osnovnega kriterija zdruºevanja s kriterijem BIC



136 5. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenjasmo znatno izbolj²ali rezultate razvr²£anja.Povsem druga£no pot smo izbrali pri drugem postopku rojenja. Tu smo poleg osnovneakusti£ne informaije dodali ²e prozodi£no informaijo za predstavitev segmentov. Stem smo hoteli dose£i dvoje. Z dodatno prozodi£no informaijo smo hoteli preusmeritizdruºevanje govornih odsekov z zdruºevanja samo na podlagi akusti£nih podobnostina zdruºevanje na podlagi govor£evih lastnosti. Drugi namen pa je bil ta, da smo stem hoteli izbolj²ati tudi neob£utljivost postopkov zdruºevanja na spremenljive aku-sti£ne pogoje v zvo£nih posnetkih. Dejstvo je namre£, da je prozodi£na informaijarazmeroma neob£utljiva na razli£ne akusti£ne spremembe. V tem primeru smo osnovnipostopek rojenja spremenili tako, da je zdruºevanje potekalo na podlagi dveh predsta-vitev: osnovne akusti£ne in dodatne prozodi£ne. Zato smo predlagali tudi nov kriterijzdruºevanja, ki je temeljil na uteºeni meri podobnosti med obema predstavitvama.Parametre kriterijev zdruºevanja smo dodatno analizirali na razvojni zbirki posnetkov.Vrednotenje postopkov rojenja smo izvajali z mero DER. Tu smo predstavili nov pristopvrednotenja razvr²£anja segmentov po govorih, ki je neodvisen od kriterija zaustavi-tve rojenja. To smo dosegli tako, da smo izvajali primerjavo postopkov na elotnemintervalu rojenja, kjer smo najprej poravnali rezultate rojenj glede na dejansko ²te-vilo govorev v posnetkih in s povpre£enjem vrednosti DER dobili potek delovanjapostopkov rojenja. Na ta na£in smo lahko primerjali delovanje postopkov neposrednoiz potekov napak razvr²£anja segmentov po govorih.V zadnjem delu poglavja smo se ukvarjali predvsem s kriteriji zaustavitve postopkovrojenja. Tu smo predlagali dva izvirna postopka iskanja optimalnega ²tevila rojev zazaustavitev rojenja. Prvi postopek je izhajal iz mere podobnosti, ki smo jo uporabljalipri zdruºevanju rojev. Imenovali smo ga skupni kriterij BIC. Osnovno vodilo pri temje bilo, da smo iskali ²tevilo rojev za zaustavitev rojenja med tistimi ²tevili modelov,s katerimi bi najbolje po kriteriju BIC opisali segmente v posameznem modelu. Drugikriterij pa je izhajal iz mere DER. Tu smo hoteli poiskati tak²no ²tevilo kon£nih rojev vposameznem posnetku, da bi optimizirali rezultate skupne napake razvr²£anja. To smonaredili tako, da smo primerjali ujemanje delovanja dveh razli£nih postopkov rojenj naisti segmentaiji posameznega zvo£nega posnetka. Na podlagi poteka ujemanja smopotem dobili kandidate za zaustavitev postopka rojenja. Z obema kriterijema smoizbolj²ali iskanje to£k zaustavitev postopkov rojenja in s tem znatno izbolj²ali skupnekon£ne rezultate razvr²£anja segmentov po govorih.Skupaj s kriteriji zaustavitve smo lahko izvedli kon£no analizo postopkov rojenja zanamen razvr²£anja segmentov po govorih. Skupni kon£ni rezultati preizkusov izvedenina dveh zbirkah SiBN in COST278 ob idealni in samodejni segmentaiji govorijo v pridpredlaganih postopkov rojenja. Na podlagi rezultatov smo ugotovili, da je bilo delova-nje postopka rojenja s fuzijo akusti£ne in prozodi£ne informaije najbolj zanesljivo inneob£utljivo na razli£ne akusti£ne pogoje v posnetkih. Zelo dobre rezultate smo dobilitudi s postopkom rojenja na podlagi GMM in UBM modelov v primeru kriterija BIC.Tako lahko na podlagi skupnih rezultatov zaklju£imo, da smo s predlaganima postop-koma izbolj²ali rezultate razvr²£anja v primerjavi z osnovnim referen£nim postopkom.To pa predvsem zaradi dejstva, ker smo v obeh primerih gradili rojenje na zdruºeva-nju govornih odsekov na podlagi govor£evih lastnosti, ne pa neposredno na akusti£nih



5.8. Zaklju£ek 137podobnostih segmentov. V primeru rojenja s fuzijo smo to dosegli z dodajanjem pro-zodi£ne informaije, v primeru rojenja z GMM in UBM modeli pa z normalizaijoosnovnih akusti£nih zna£ilk.





6 Sklep
6.1 Pregled uporabljenih pristopov6.2 Pomen doseºenih iljev6.3 Smernie za nadaljnje deloV zaklju£nem poglavju bomo pregledali razli£ne pristope in povzeli bistvene prispevkein izbolj²ave postopkov, ki smo jih uporabljali pri re²evanju nalog detekije govora, sa-modejne segmentaije in razvr²£anja segmentov po govorih. Posebno pozornost bomoposvetili tudi vklju£evanju predlaganih postopkov v razli£ne sisteme govornih tehno-logij. Tu se bomo osredoto£ili predvsem na zasnovo sistema za samodejno indeksaijozvo£nih posnetkov po govorih, kjer bomo natan£nej²e opredelili vlogo in pomen pos-topkov, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji. Sklepni del doktorske disertaije bomozaklju£ili s smerniami za nadaljnje delo.
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140 6. Sklep6.1 Pregled uporabljenih pristopovOsnovni ilj, ki smo si ga zadali pri predlaganih postopkih detekije govora, samodejnesegmentaije in razvr²£anja segmentov po govorih je bil, da bi zmanj²ali vpliv ²tevilnihodprtih parametrov postopkov na njihovo delovanje v razli£nih akusti£nih pogojih. Nata na£in smo ºeleli pove£ati zanesljivost delovanja posameznih postopkov, ki bi vodilik izbolj²anju skupnih rezultatov strukturiranja zvo£nih posnetkov informativnih oddajglede na prisotnost govorev v posnetkih.Zato smo predlagali ²tevilne izbolj²ave osnovnih postopkov na razli£nih nivojih delo-vanja. V disertaiji smo se tako ukvarjali z razli£nimi predstavitvami zvo£nih signalov,s katerimi smo ºeleli bolj²e modelirati tiste lastnosti v signalih, ki so nas zanimale priposameznih nalogah obdelave zvo£nih posnetkov. Osnovnim akusti£nim predstavitvamsignalov smo dodajali ²e druga£ne informaije oziroma predstavitve, ki so bile izpeljaneposredno iz £asovno�frekven£nih predstavitev signalov. Na ta na£in smo v postopkevpeljali informaijo vi²jega reda. V primeru detekije govora so bile to foneti£ne zna-£ilke, v primeru razvr²£anja segmentov po govorih pa prozodi£ne zna£ilke. Poleg tega,da smo s tak²nimi predstavitvami bolj²e opisovali oziroma poudarjali tiste lastnosti vzvo£nih posnetkih, ki so nas zanimale, smo z uvedbo informaije vi²jega reda doseglitudi ve£jo neob£utljivost postopkov na razli£ne akusti£ne razmere v zvo£nih posnet-kih. Drugi na£in izbolj²anja predstavitev je bilo zdruºevanje razli£nih predstavitev spostopki fuzije. Tako smo v primeru detekije govora zdruºevali akusti£ne in fone-ti£ne zna£ilke, v primeru segmentaije razli£ne skupine akusti£nih zna£ilk, v primerurazvr²£anja segmentov pa smo osnovnim akusti£nim predstavitvam dodali prozodi£nezna£ilke. V teh primerih je bilo seveda potrebno ustrezno prilagoditi predlagane po-stopke obdelave zvo£nih posnetkov.Ostalo raziskovalno delo je bilo namenjeno predvsem izbolj²avi osnovnih postopkov znamenom pove£anja neob£utljivosti na razli£ne pogoje delovanja.Tako smo se pri detekiji govora ukvarjali z razli£nimi postopki segmentaije, s katerimibi bolj u£inkovito izvajali segmentaijo na govorne in ne�govorne dele. Izvedli smo dvapostopka segmentaije. V obeh primerih smo za razvr²£anje uporabili GMM modele,ki smo jih oenili vnaprej. Pri prvem postopku smo GMM modele vklju£ili v mreºoHMM modelov, segmentaija pa je potekala po postopku Viterbijevega dekodiranja. Vdrugem primeru pa se je najprej izvajala segmentaija s kriterijem BIC glede na aku-sti£ne spremembe v zvo£nih posnetkih, nato pa razvr²£anje z GMM modeli. Medtemko je prvi postopek bolj primeren za vklju£evanje v druge sisteme govornih tehnologij,predvsem v sisteme za razpoznavanje govora, ki delujejo na podoben na£in, pa je bildrugi na£rtovan za uporabo s predlaganimi foneti£nimi zna£ilkami.Pri segmentaiji zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorev in spremembe akusti£-nega ozadja (segmentaija SAG) smo posku²ali izbolj²ati standardne postopke, da bibolje delovali v spremenljivih akusti£nih razmerah. Pri tem smo se predvsem ukvarjaliz dolo£anjem pragov odlo£itve za meje med segmenti. Tako smo razvili postopek se-gmentaije, kjer smo prag odlo£itve dolo£ali relativno glede na vrednosti kriterija BIC,ki smo jih sprotno oenjevali na zvo£nih posnetkih, ki smo jih obdelovali. Predlaganipostopek je tako deloval v dveh fazah: v prvi fazi smo oenili vrednosti kriterija BIC,



6.2. Pomen doseºenih iljev 141v drugi pa izvedli segmentaijo z relativno dolo£enim pragom. V ta namen smo zdru-ºili dva obstoje£a postopka segmentaije. Oene vrednosti kriterija BIC smo uporabilitudi v drugem predlaganem postopku segmentaije z zdruºevanjem razli£nih akusti£-nih predstavitev posnetkov. Tu smo na podlagi oen vrednosti kriterija BIC izvajalinormalizaijo oen kriterijev razli£nih predstavitev, ki smo jih potem lahko zdruºevalis postopki fuzije. S fuzijo posameznih predstavitev smo zmanj²ali ²tevilo parametrovmodelov, ki jih je bilo potrebno oenjevati pri segmentaiji s kriteriji BIC, in s tembolje modelirali kraj²e odseke segmentaije v primerjavi z modeli skupnih predstavitev.Razvr²£anje segmentov po govorih je potekalo z zdruºevanjem segmentov. To smoizvajali s postopki hierarhi£nega rojenja. Pri tem smo iskali ustrezne predstavitvezvo£nih signalov, primerne za zdruºevanje segmentov po govorih, preizku²ali razli£nemere zdruºevanja segmentov in razvijali kriterije zaustavitve postopkov rojenja. Zapredstavitve govornih segmentov smo iskali tak²ne predstavitve, s katerimi bi boljeopisovali govor£eve lastnosti v segmentih in ne splo²nih akusti£nih lastnosti segmen-tov. V prvem pristopu rojenja smo tako segmente modelirali z GMM modeli, ki smojih izpeljali iz splo²nih GMM modelov govora s postopkom MAP adaptaije. V temprimeru smo preizkusili ve£ mer zdruºevanja tako predstavljenih segmentov in predla-gali novo mero zdruºevanja s kriterijem BIC, ki pri tem postopku rojenja ²e ni bilauporabljena. V drugem primeru smo predstavili segmente z zdruºevanjem akusti£nein prozodi£ne informaije. Prozodi£ne zna£ilke, ki so sluºile kot dopolnilna informaijaosnovnim akusti£nim zna£ilkam, smo izpeljali tako, da smo z njimi modelirali osnovnegovor£eve prozodi£ne lastnosti. V tem primeru smo morali tudi ustrezno spremenitipostopek rojenja z zdruºevanjem v postopek rojenja s fuzijo dveh predstavitev. Zatosmo izvajali normalizaijo oen mer zdruºevanja in vpeljali skupni kriterij zdruºevanja,ki je temeljil na uteºeni vsoti normaliziranih mer zdruºevanja posameznih predstavi-tev.V postopkih rojenja smo se ukvarjali tudi s kriteriji zaustavitve rojenja. Predlagalismo dva nova kriterija. Prvi je bil izpeljan iz mere zdruºevanja segmentov s kriterijemBIC, drugi pa na podlagi merjenja napak razvr²£anja segmentov med dvema razli£nimapostopkoma zdruºevanja.Razli£ni preizkusi delovanja in vrednotenja postopkov detekije govora, segmentaije inrazvr²£anja segmentov so bili izvedeni na dveh podatkovnih zbirkah zvo£nih posnetkovinformativnih oddaj. Pri tem smo del posnetkov uporabili za oenjevanje osnovnihparametrov modelov postopkov, del za razvojne zbirke, s katerimi smo oenjevali preo-stale, v glavnem eno²tevilske parametre postopkov, in za testne zbirke, ki so sluºile zavrednotenje in primerjanje postopkov med seboj. Zaradi razli£nih akusti£nih lastnostiposnetkov, ki so bili zajeti v posameznih zbirkah, smo lahko bolj objektivno oenjevaliin primerjali u£inkovitost posameznih postopkov v razli£nih pogojih delovanja.6.2 Pomen doseºenih iljevOsnovni namen postopkov, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji, je bilo strukturi-ranje in organizaija zvo£nih posnetkov informativnih oddaj za namene prilagajanjamodelov govora v sistemih za razpoznavanje govora in za izgradnjo sistemov indeksaije



142 6. Sklepzvo£nih podatkov. Postopki detekije govora, samodejne segmentaije in razvr²£anjasegmentov po govorih se obi£ajno v tak²nih sistemih izvajajo v fazah predobdelavezvo£nih posnetkov in so namenjeni osnovni pripravi zvo£nih posnetkov za nadaljnjoobdelavo.S postopki detekije dolo£amo govorne odseke v zvo£nih posnetkih, s postopki segmen-taije pa razdelimo govorne odseke na kraj²e segmente glede na lastnosti, ki jih ºelimo.Na ta na£in razdelimo zvo£ne posnetke na ne�govorne dele in kraj²e govorne segmente,ki predstavljajo osnovne enote obdelave v sistemih za razpoznavanje govora in inde-ksaije. Z zdruºevanjem segmentov po govorih pa poveºemo skupaj tiste segmente, kipripadajo istemu govoru. Tako pridobimo dodatno informaijo o prisotnosti posame-znega govora v zvo£nem posnetku, ki jo uporabimo za prilagajanje govornih modelovglede na govore v sistemih za razpoznavanje govora oziroma za dolo£anje identi�ka-ije govorev v sistemih indeksaije zvo£nih posnetkov po govorih. Zato je pravilnoin u£inkovito delovanje tak²nih sistemov mo£no odvisno od zanesljivega delovanja po-stopkov, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji.V nadaljevanju bomo podrobneje opredelili vklju£evanje predlaganih postopkov v raz-li£ne sisteme govornih tehnologij, kjer se bomo osredoto£ili na izgradnjo sistema zaindeksaijo zvo£nih posnetkov po govorih.6.2.1 Vklju£evanje postopkov v razli£ne sistemegovornih tehnologijV uvodnem poglavju smo umestili postopke in naloge iz disertaije v podro£ja govornihaplikaij za obdelavo zvo£nih posnetkov informativnih oddaj. V tem razdelku pa bomopregledali moºnosti vklju£evanja teh postopkov v splo²ne sisteme govornih tehnologij.Skupna lastnost postopkov, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji, je, da delujejo v ve£fazah in niso namenjeni sprotni obdelavi zvo£nih posnetkov, zato jih lahko vklju£ujemov sisteme, kjer ni potrebna tak²na obdelava posnetkov, ampak je pomemben predvsemzanesljiv rezultat analize zvo£nih podatkov. Tak²nih sistemov govornih tehnologij jeve£. V splo²nem jih razdelimo na dve skupini: na sisteme, ki temeljijo na razpoznavanjugovora in na sisteme, ki temeljijo na razpoznavanju govorev. V nadaljevanju bomotako predstavili moºnosti vklju£evanja in uporabo na²ih postopkov pri obeh skupinahsistemov govornih tehnologij.Osrednja naloga sistemov za razpoznavanje govora je pretvorba govornih posnetkovv tekstovne prepise, ki jih potem uporabljamo za razli£ne namene in naloge, ki jihre²ujemo. Pri tem je potrebno v zvo£nih posnetkih najprej dolo£iti govorne odseke.Razpoznavanje ne�govornih delov je namre£ nepotrebno, predstavlja pa dodatno deloin povzro£a nepravilno delovanje sistemov za razpoznavanje govora. Zato je potrebnov tak²nih sistemih najprej zagotoviti zanesljivo detekijo govora. To doseºemo s po-stopki, ki smo jih predstavili v poglavju 3. Obi£ajno se v tak²nih sistemih izvedenajprej segmentaija zvo£nih posnetkov na govorne in ne�govorne odseke, nato pa seizvede razpoznavanje govora samo na govornih delih. Postopki detekije govora so zatopraviloma vklju£eni v prvih fazah obdelave zvo£nih posnetkov v sistemih za razpozna-



6.2. Pomen doseºenih iljev 143vanje govora. Rezultat razpoznavanja tak²nih sistemov so tako segmenti ne�govora insegmenti govora s tekstovnimi prepisi. U£inkovita detekija govora nam zagotavlja hi-trej²e delovanje tak²nih sistemov, saj razpoznavanje poteka samo na govornih odsekih.Zato tudi ni potrebno vklju£evati v sisteme za razpoznavanje govora posebne modele,s katerimi bi modelirali ne�govorne pojave v govoru. Kar pomeni, da so tak²ni sistemimanj kompleksni in tudi zaradi tega lahko hitreje delujejo. Dodatna prednost detekijegovora je tudi v tem, da zvo£ne posnetke razbijemo na manj²e govorne odseke, ki jihlahko s sistemi za razpoznavanje govora laºje obdelamo. S tem doseºemo bolj²e delo-vanje tak²nih sistemov.Po drugi strani lahko v sisteme za razpoznavanje govora vklju£imo tudi postopke se-gmentaije in razvr²£anja segmentov po govorih. To je primerno predvsem v siste-mih LVCSR, ki so namenjeni razpoznavanju teko£ega govora. Segmentaija zvo£nihposnetkov na kraj²e govorne odseke nam v tak²nih sistemih omogo£a natan£nej²e inu£inkovitej²e razpoznavanje govora zaradi manj²e koli£ine podatkov, ki jih je potrebnonaenkrat obdelati. Dodatno zdruºevanje segmentov glede na govore pa uporabljamopredvsem v sistemih, kjer se pred razpoznavanjem govora izvajajo postopki prilaga-janja govornih modelov glede na govore (ang. speaker adaptation). �tevilne ²tudije[Zhang-02, Pusateri-02℄ so namre£ pokazale, da s prilagajanjem govornih modelov nagovore znatno izbolj²amo rezultate razpoznavanja.Velja poudariti, da smo tu imeli v mislih tak²ne sisteme razpoznavanja govora, ki nedelujejo v realnem £asu, ampak so namenjeni predvsem kasnej²i analizi zvo£nih posnet-kov. Aplikaije, ki uporabljajo tak²ne sisteme, so namenjene predvsem pridobivanjurazli£nih informaij iz zvo£nih posnetkov informativnih oddaj, kot so strukturiranjein sledenje noviam glede na njihove vsebine, iskanje klju£nih besed v zvo£nih po-snetkih, poravnava zvo£nih posnetkov s tekstovnimi prepisi, pridobivanje informaij izmultimedijskih zbirk ipd. V primeru sprotnega razpoznavanja govora bi bilo potrebnopostopke, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji, prilagoditi in druga£e vklju£evati vsisteme razpoznavanja govora.Drugo podro£je govornih tehnologij, ki vklju£uje postopke iz disertaije, predstavljajosistemi, ki temeljijo na razpoznavanju govorev. Tu imamo v mislih predvsem sis-teme iskanja in sledenja govorev v multimedijskih podatkovnih zbirkah ter sistemeindeksaije zvo£nih podatkov glede na govore za organiziranje zvo£nih posnetkov vpodatkovne zbirke. V tak²nih sistemih predstavljajo segmenti po govorih osnovneenote analize. Ravno tako je potrebno tudi tu najprej dolo£iti govorne in ne�govornedele v zvo£nih posnetkih, saj se segmentaija praviloma izvaja samo na govornih delih.Zdruºevanje segmentov po govorih ali po kak²nih drugih lastnostih pa je odvisno odnalog, ki jih re²ujemo s tak²nimi sistemi. Postopki detekije govora, segmentaije inrazvr²£anja segmentov po govorih, s katerimi smo se ukvarjali v disertaiji, so bili na-menjeni predvsem izgradnji sistema indeksaije zvo£nih posnetkov po govorih. Zatobomo njihovo uporabo in vklju£evanje v tak sistem podrobneje opisali v naslednjemrazdelku.Moºna je tudi kombinaija sistemov razpoznavanja govora in razpoznavanja govorev,ki nam omogo£a zdruºevanje in pridobivanje razli£nih tipov informaij iz zvo£nih po-snetkov. Z uporabo postopkov iz disertaije tako lahko osnovnim tekstovnim prepisomgovora dodamo ²e informaijo o govorih, kvaliteti posnetkov, akusti£nem ozadju, o



144 6. Sklepna£inu govora ipd. To nam omogo£a organiziranje zvo£nih posnetkov glede na razli£netipe podatkov, ki jih i²£emo.6.2.1.1 Izgradnja sistema za samodejno indeksaijo zvo£nih posnetkovNamen indeksaije v podatkovnih zbirkah je organizirati podatke tako, da lahko izva-jamo hitro in u£inkovito pridobivanje informaij, ki jih i²£emo. V primeru samodejneindeksaije zvo£nih posnetkov tako poteka strukturiranje podatkov glede na informa-ije, ki so zajete v teh posnetkih.V na²em primeru smo si zamislili sistem indeksaije zvo£nih posnetkov informativnihoddaj po govorih. To pomeni, da je potrebno organizirati zvo£ne posnetke informativ-nih oddaj v podatkovno zbirko tako, da so primerni za iskanje po posameznih govorih.Osnovna naloga pri tak²ni indeksaiji je izgradnja indeksa govorev, ki je sestavljen izpodatkov o segmentih posameznih govorev. Segmenti so v tem primeru opremljeniz informaijo, iz katere informativne oddaje smo pridobili segment, s £asom trajanjasegmenta (za£etek in kone) in z oznako (indeksom) govora. Medtem ko je informa-ija o informativni oddaji obi£ajno podana ºe z zvo£nim posnetkom, je potrebno vseostale oznake pridobiti samodejno. Pri tem uporabljamo postopke, s katerimi smo seukvarjali v disertaiji.Na sliki 6.1 je prikazana zasnova sistema za indeksaijo zvo£nih posnetkov po govorih.Pri tem smo se zgledovali po podobnih sistemih, ki so bili predstavljeni v [Meignier-02℄in [Ajmera-04℄.Na sliki 6.1 je prikazano delovanje sistema pri obdelavi zvo£nega posnetka ene infor-mativne oddaje. Sistem je zgrajen modularno. V vsaki fazi postopka pridobivamopotrebne informaije za izgradnjo indeksa po govorih in ga v zadnji fazi pridruºimo ºeobstoje£emu indeksu zvo£nih posnetkov, ki je shranjen skupaj s podatkovno zbirko. Vprvi fazi, pri segmentaiji SAG, zvo£ni posnetek razdelimo na homogene odseke gledena akusti£ne spremembe in glede na zamenjave govorev. Tako pridobimo osnovnesegmente indeksaije, ki so opremljeni z informaijo o £asu za£etka in kona segmenta(segment: [zti, kti] na sliki 6.1). V drugem modulu (razvr²£anje GNG) se izvaja raz-vr²£anje segmentov na govorne in ne�govorne segmente. �e je segment razvr²£en vne�govorni razred, ga opremimo z oznako NG (segment: [NG, zti, kti] na sliki 6.1) inga ne obdelujemo naprej. Izdelava indeksa tako poteka samo na govornih segmentih.Te v nadaljevanju opremimo z oznako pripadnosti segmenta posameznemu roju, ki za-jema segmente enega govora. To doseºemo s postopki rojenja segmentov po govorih.Segmente tako opremimo z oznakami Ci, ki ozna£ujejo posamezne roje segmentov (se-gment: [Ci, zti, kti] na sliki 6.1). V zadnjem modulu se izvaja vezava segmentov (ang.segments tying) k obstoje£im govorem, ki so zajeti v podatkovni zbirki. V tej fazije potrebno indeks segmentov, ki smo ga pridobili z rojenjem, uskladiti z obstoje£imindeksom govorev iz podatkovne zbirke. Tu imamo dve moºnosti. V primeru, da se-gmenti roja zajemajo govor govora, ki je ºe vsebovan v indeksu govorev podatkovnezbirke, te segmente ozna£imo z identi�kaijo govora, ki mu pripadajo. V primeru, kosegmenti predstavljajo novega govora, ki ga v podatkovni zbirki ²e ni, moramo dodatitega govora v obstoje£i indeks in ustrezno uskladiti oznake govorev in segmentov. Is-
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indeks po govorcih
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Slika 6.1: Zasnova sistema za samodejno indeksaijo zvo£nih posnetkov po govorih.kanje pripadnosti segmentov k obstoje£im govorem se obi£ajno izvaja z GMM modelis postopki razpoznavanja govorev [Reynolds-95℄. Odlo£itve, ali segmenti pripadajoobstoje£im govorem ali opisujejo nove govore, pa se izvajajo na podlagi mer zaupa-nja (ang. on�dene measures) v oene pripadnosti segmentov govorem v zbirki. Vtej fazi postopka segmenti pridobijo oznake Gk (segment: [Gk, zti, kti] na sliki 6.1), kiso usklajene z oznakami govorev obstoje£ega indeksa. Tako ozna£ene segmente in novindeks po govorih shranimo v podatkovno zbirko. Pri tem omenimo ²e, da ne�govornesegmente ne vodimo v indeksu govorev in jih zato tudi ne shranjujemo.Tak²en sistem indeksaije ni zasnovan za sprotno obdelavo zvo£nih posnetkov, ampakje potrebno zvo£ne posnetke najprej pridobiti, sama indeksaija pa se izvaja nakna-dno. Zato je mogo£e v posameznih modulih sistema uporabljati postopke, ki smo jihpredlagali v disertaiji. V fazi segmentaije SAG tako lahko uporabimo enega izmedpredlaganih postopkov segmentaije po govorih, ki smo ga opisali v poglavju 4. Kerse izvaja segmentaija v prvi fazi obdelave zvo£nih posnetkov, je potrebno izbrati ta-k²en postopek, ki bo neob£utljiv na razli£ne pogoje delovanja. V na²ih eksperimentihse je za najbolj robustnega izkazal postopek s kriterijem BIC in relativno dolo£enim



146 6. Skleppragom. Pri tem je potrebno poudariti, da lahko relativni prag odlo£itve postavimotako, da dolo£amo ve£je ²tevilo segmentov, kot je dejanskih, saj se v fazi rojenja se-gmenti, ki pripadajo istemu govoru, zdruºujejo in tako pridobijo iste oznake. Bistvopostopka segmentaije v tej fazi indeksaije je pridobiti osnovne enote indeksaije, kijih predstavljajo segmenti posameznih govorev z enakim akusti£nim ozadjem.V drugi fazi se izvaja razvr²£anje na govorne in ne�govorne segmente. Ker izvajamo se-gmentaijo pred razvr²£anjem, je tu primerna uporaba foneti£nih zna£ilk CVS (VUS),ki smo jih predlagali v poglavju 3, z metodo BICseg�GMM. Se pravi, da zna£ilke CVS(VUS) ra£unamo na segmentih, ki smo jih pridobili s segmentaijo SAG, razvr²£anjepa poteka s pomo£jo GMM modelov.Zdruºevanje segmentov v roje se v nadaljevanju izvaja samo na govornih segmentih.Postopke rojenja, ki jih lahko tu uporabljamo, smo opisali v poglavju 5. V tej fazije potrebno segmente zdruºiti v roje tako, da vsak roj predstavlja enega govora. �epredpostavimo, da zvo£ne posnetke razdelimo na ve£je ²tevilo segmentov, kot je dejan-skih, potem moramo v fazi zdruºevanja segmentov izbrati tak postopek rojenja, ki bodeloval zanesljivo tudi pri zdruºevanju kraj²ih segmentov. Za to pa se je za najbolj pri-mernega izkazal postopek rojenja segmentov z zdruºevanjem akusti£ne in prozodi£neinformaije, ki ima ²e eno prednost pred drugimi postopki. Zdruºevanje segmentovpoteka namre£ tako, da se ve£ji segmenti zdruºujejo pred kraj²imi. S tem doseºemomanj²o napako zdruºevanja ve£jih segmentov, kar je zelo pomembno za indeksaijo,saj se ve£ina podatkov pripi²e pravim govorem, pri manj²ih (ve£inoma nepomemb-nih) segmentih pa je napaka ve£ja. To hkrati pomeni, da tudi s kriteriji zaustavitvene naredimo ve£je napake, £etudi ne oenimo pravilno dejanskega ²tevila govorev vposnetkih, zato bi lahko izbrali med razli£nimi kriteriji zaustavitve. V na²em primeruse je za dokaj u£inkovitega izkazal skupni kriterij BIC, s katerim smo dosegli primer-ljive rezultate z drugim predlaganim kriterijem relativnega DER, kjer je bilo potrebnoizvajati dva postopka rojenja.Zadnja komponenta postopka indeksaije je usklajevanje obstoje£ega indeksa podat-kovne zbirke z indeksom, ki ga pridobimo po rojenju segmentov trenutnega zvo£negaposnetka. S postopki iz te faze se v raziskovalnem delu disertaije nismo posebej ukvar-jali. Pri izvedbi tega modula bi se zgledovali po standardnih pristopih, ki se uporabljajopri razpoznavanju govorev. To pomeni, da bi za vsakega govora, ki je zajet v podat-kovni zbirki, zgradili svoj model. Obi£ajno se v tem primeru uporabljajo GMM modeliv kombinaiji s postopkom MAP adaptaije UBM modelov [Reynolds-95℄. V tem pri-meru bi za podatke iz vsakega roja segmentov ugotavljali, ali pripadajo posameznemugovoru ali ne. Pri tem bi bilo potrebno podati tudi mero zaupanja v tak²no oeno. Napodlagi te mere bi lahko ugotavljali, ali podatki iz posameznega roja pripadajo mno-ºii govorev, ki so zajeti v zbirki, ali predstavljajo nove govore. V prvem primeru bidodali segmente govoru iz zbirke, torej bi obstoje£i indeks samo popravili, v drugempa bi dodali novega govora v indeks in mu pripisali segmente iz zvo£nega posnetka, kiga obdelujemo. Izvedba vezave rojev z obstoje£imi podatki z uporabo GMM in UBMmodelov je moºna tudi v kombinaiji s postopkom rojenja, ki je temeljil na uporabimetod razpoznavanja govorev in smo ga opisali v poglavju 5.Tako pripravljene in ozna£ene zvo£ne posnetke lahko shranjujemo v podatkovne zbirke.Sam postopek iskanja govorev v tak²nih zbirkah je preprost. Na podlagi indeksa, kiga izdelamo v fazi indeksaije, pridobimo podatke, v katerem zvo£nem posnetku in na



6.3. Smernie za nadaljnje delo 147katerem mestu imamo shranjen govor govora, ki ga i²£emo. V fazi iskanja na podlagiteh podatkov tvorimo posnetke govora iskanega govora ter ponudimo seznam pove-zav na posamezne (osnovne) segmente govora govora, opremljene z imenom zvo£negaposnetka in z informaijo o poloºaju in trajanju segmenta v posnetku.Z vklju£evanjem dodatne informaije v sistem indeksaije bi bilo moºno izvajati iskanjetudi po drugih vsebinah. Tako bi lahko v zadnjo fazo obdelave osnovnih segmentov vshemi indeksaije na sliki 6.1 vklju£ili tudi modul za razpoznavanje govora. Na ta na£inbi pridobili tekstovne prepise govora osnovnih segmentov, ki bi jih lahko uporabljaliza nadaljnjo indeksaijo posnetkov po klju£nih besedah (ang. keyword indexing), zdodatno obdelavo pa tudi za indeksaijo po vsebinah informativnih oddaj (ang. topidetetion and traking).6.3 Smernie za nadaljnje deloS predlaganimi postopki detekije govora, samodejne segmentaije in razvr²£anja se-gmentov po govorih smo bistveno izbolj²ali rezultate v primerjavi s standardnimipostopki, ki se uporabljajo na teh podro£jih. To je bila predvsem posledia vklju£eva-nja informaije vi²jega reda (foneti£ne, prozodi£ne zna£ilke) in zdruºevanje z osnovnimiakusti£nimi predstavitvami zvo£nih posnetkov. S foneti£nimi predstavitvami smo takoizbolj²ali delovanje postopkov detekije govora, z dodajanjem prozodi£ne informaijepa postopke razvr²£anja segmentov po govorih. Uporaba foneti£nih in prozodi£nihzna£ilk bi bila zato smiselna tudi v postopkih samodejne segmentaije po govorih. Vtem primeru bi bilo potrebno prilagoditi zna£ilke foneti£nih in prozodi£nih predstavi-tev, da bi jih lahko ustrezno oenjevali tudi na kraj²ih odsekih govora. Ustrezno bibilo potrebno prilagoditi tudi predlagane postopke segmentaije.Drugi izzivi za nadaljnje delo zajemajo predvsem vklju£evanje predlaganih postopkovv razli£ne sisteme govornih tehnologij. V tem poglavju smo ºe nakazali eno moºnoizvedbo uporabe postopkov iz disertaije v sistemu za samodejno indeksaijo zvo£nihposnetkov po govorih. Ker so postopki zasnovani tako, da delujejo samostojno, jihlahko vklju£ujemo v sisteme kot samostojne enote ali module. Glede na razli£ne na-mene uporabe sistemov bi tako lahko lo£eno ustrezno prilagajali tudi na²e postopke.Osredoto£iti pa bi se morali zlasti na zmanj²anje £asovne zahtevnosti postopkov inizvedbo postopkov za sprotno delovanje, kar bi pove£alo njihovo uporabnost predvsemv sistemih za razpoznavanje govora, ki delujejo v realnem £asu.





A Preizkusne podatkovne zbirkezvo£nih posnetkov
V dodatku so podane podrobnej²e razdelitve zvo£nih posnetkov informativnih oddajiz zbirk SiBN in COST278, ki smo jih uporabljali v posameznih preizkusih postop-kov iz disertaije. V splo²nem je bila izvedena razdelitev zvo£nih posnetkov iz obehzbirk, predstavljenih v poglavju 2, na u£ne, razvojne in testne mnoºie posnetkov.U£ne posnetke smo uporabljali za dolo£itev osnovnih parametrov modelov posameznihpostopkov, v glavnem za dolo£itev parametrov GMM in HMM modelov. Razvojni po-snetki so bili namenjeni dolo£anju ostalih odprtih parametrov postopkov. To so bile vglavnem eno²tevilske vrednosti, ki smo jih dolo£ali glede na optimalne rezultate delo-vanja postopkov na razvojnih posnetkih. Tak²ni parametri so bili npr. λ pri kriterijuBIC, dolºina oken in preskoka analize pri postopkih segmentaije, uteºi v sistemih fu-zije, pragovi za meje oziroma za zaustavitev postopkov rojenja ipd. Testni posnetki paso bili uporabljeni samo za preizku²anje in primerjavo postopkov med seboj.Razdelitev zvo£nih posnetkov na u£ne, razvojne in testne mnoºie je bila izvedenaro£no. Pri tem smo seveda upo²tevali osnovno pravilo, da en posnetek lahko pripadasamo eni mnoºii. Medtem ko so bile testne mnoºie pri ve£ini preizkusov enake, smovelikost u£nih in razvojnih mnoºi prilagajali glede na postopke, ki smo jih preizku²ali.V nadaljevanju bomo podali podrobnej²e razdelitve zvo£nih posnetkov informativnihoddaj, ki smo jih uporabljali pri razvoju in testiranju postopkov detekije govornihdelov, samodejne segmentaije in razvr²£anja segmentov po govorih.A.1 Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkihPri razvoju postopkov detekije govornih delov v zvo£nih posnetkih smo uporabljalivse tri mnoºie zvo£nih posnetkov.U£na mnoºia je vsebovala 3 razli£ne posnetke v skupnem trajanju okoli 3 ure. Posnetkiso zajemali dve informativni oddaji, eno v slovenskem, drugo v portugalskem jeziku indel zabavne oddaje v slovenskem jeziku. Seznam posnetkov, ki smo jih uporabljali zaoenjevanja GMM modelov govora in ne�govora, je:dnevnik-050603-1900,spet-doma-190605-16k-part02,PT_2000_04_20-13_00_00-JornaldaTarde-8. 149



150 Dodatek A. Preizkusne podatkovne zbirke zvo£nih posnetkovRazvojna mnoºia je bila sestavljena iz pribliºno dveh ur zvo£nih posnetkov dveh raz-li£nih zabavnih oddaj v slovenskem in italijanskem jeziku. Razvojne posnetke smouporabljali predvsem za dolo£anje uteºi modelov detekije in uteºi fuzije ter nastavitevparametrov HMM mreºe za segmentaijo. Posnetka sta bila:spet-doma-190605-16k-part01,tv-koper-16k.Prvi posnetek je bil del zabavne oddaje, ki se predvaja ob nedeljah zve£er na RTVSlovenija, druga pa je bila informativno�zabavna oddaja televizijske postaje TV Koper-Capodistria. Skupna lastnost oddaj je, da vsebujejo veliko ne�govornih odsekov, zatosta bili primerni za oenjevanje skupne mere detekije govornih in ne�govornih odsekov.Testni posnetki so bili sestavljeni iz posnetkov iz zbirk SiBN in COST278. V primeruSiBN zbirke smo izbrali vse posnetke iz zbirke, razen posnetka dnevnik-050603-1900,ki smo ga uporabili ºe v u£ni mnoºii. Vseh testnih posnetkov iz zbirke SiBN je bilo33. Seznam posnetkov je bil naslednji:dnevnik-090603-1900,dnevnik-090703-1900,dnevnik-100603-1900,dnevnik-100703-1900,dnevnik-110603-1900,dnevnik-110703-1900,dnevnik-130603-1900,dnevnik-140703-1900,dnevnik-150503-1900,dnevnik-150703-1900,dnevnik-160603-1900,dnevnik-160703-1900,dnevnik-170603-1900,dnevnik-180603-1900,dnevnik-190603-1900,dnevnik-190803-1900,dnevnik-200503-1900,dnevnik-200603-1900,dnevnik-200803-1900,dnevnik-220703-1900,dnevnik-230603-1900,dnevnik-230703-1900,dnevnik-240603-1900,dnevnik-240703-1900,dnevnik-250703-1900,dnevnik-260603-1900,dnevnik-260803-1900,dnevnik-270603-1900,dnevnik-270803-1900,



A.1. Detekija govornih delov v zvo£nih posnetkih 151dnevnik-280703-1900,dnevnik-290703-1900,dnevnik-300703-1900,dnevnik-310703-1900.Pri zbirki COST278 smo prav tako uporabili vse posnetke iz zbirke, razen posnetkovPT_2000_04_20-13_00_00-JornaldaTarde-8 in SI_dnevnik-050603-1900, ki sta bilauporabljena v u£ni mnoºii. Vseh testnih posnetkov v tem primeru je bilo 55. Seznamposnetkov je bil naslednji:BE_journaal_20000614,BE_journaal_20000921,BE_journaal_20010326,BE_journaal_20010619,BE_journaal_20010701,BE_journaallaat_20010716,CZ_03_06_10_CT1_udalosi,CZ_03_06_12_CT1_udalosi,CZ_03_06_15_CT1_udalosi,CZ_03_06_16_CT1_udalosi,CZ_04_10_07_CT1_udalosti_komentare,CZ_04_10_13_CT1_veernik_z_eh,CZ_04_10_20_CT1_udalosti_komentare,GA_M021009,GA_M021010,GA_M021011,GR_NET_20010805_2000_Daily_News_16k,GR_NET_20010808_2000_Daily_News_16k,GR_NET_20010928_2000_Daily_News_16k,HR_HRTdnevnik031003,HR_HRTdnevnik041003,HR_HRTdnevnik051003,HR_HRTdnevnik061003,HR_HRTdnevnik071003,HR_HRTdnevnik101003,HU_MTV1_2004_0220_1200,HU_MTV1_2004_0227_0800,HU_MTV1_2004_0227_0812,HU_RTL_2004_0226_1200,HU_RTL_2004_0227_1200,HU_RTL_2004_0302_1200,HU_RTL_2004_0303_0800,HU_RTL_2004_0304_1200,HU_TV2_2004_0226_1830,HU_TV2_2004_0303_1830,HU_TV2_2004_0304_1830,PT_2000_04_06-20_00_00-Telejornal-1,



152 Dodatek A. Preizkusne podatkovne zbirke zvo£nih posnetkovPT_2000_04_17-20_30_00-RTPEonomia-3,PT_2000_04_18-19_30_00-PaisRegioesLx-5,PT_2000_04_18-21_00_00-Jornal2-2,PT_2000_07_19-00_00_00-24Horas-11,SI2_TVS-odmevi-2002-03-25-2200,SI2_TVS-odmevi-2002-09-18-2200,SI2_TVS-odmevi-2002-09-30-2200,SI_dnevnik-150503-1900,SI_dnevnik-200503-1900,SK_TA3-2003-05-29_07-59-59h_16kHz,SK_TA3-2003-05-29_11-59-58h_16kHz,SK_TA3-2003-05-30_09-00-00h_16kHz,SK_TA3-2003-05-30_21-19-04h_16kHz,SK_TA3-2003-05-31_22-29-59h_16kHz,SK_TA3-2003-06-01_22-29-59h_16kHz,SK_TA3-2003-06-11_22-59-46h_16kHz,SK_TA3-2003-06-12_12-59-46h_16kHz,SK_TA3-2003-06-12_23-00-19h_16kHz.A.2 Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkovPri razvoju postopkov segmentaije zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorev inglede na spremembe akusti£nih ozadij smo potrebovali samo razvojne in testne mnoºieposnetkov. U£nih posnetkov, ki bi jih uporabljali za dolo£anje osnovnih parametrovmodelov, kot je bilo to v primeru detekije govora, nismo potrebovali, ker tak²nihmodelov v na²ih postopkih segmentaije nismo uporabljali.Dolo£ali pa smo razli£ne pragove odlo£itve za mejo med dvema segmentoma, uteºi fuzijepri postopkih segmentaije z zdruºevanjem razli£nih predstavitev ter ²tevilne ostaleodprte parametre razli£nih postopkov segmentaije, kar smo podrobneje predstavili vpoglavju 4. Za to smo potrebovali razvojno mnoºio posnetkov, ki smo jo sestavili izsedmih posnetkov iz zbirke SiBN. Seznam posnetkov je bil naslednji:dnevnik-050603-1900,dnevnik-150503-1900,dnevnik-160603-1900,dnevnik-190603-1900,dnevnik-200803-1900,dnevnik-270803-1900,dnevnik-310703-1900.Med razvojne posnetke nismo vklju£ili nobenega posnetka iz zbirke COST278, saj smona ta na£in ºeleli preizku²ati neob£utljivost delovanja postopkov na razli£ne akusti£nepogoje, ki so bili zajeti v obeh zbirkah.Testne posnetke smo pridobili iz preostanka posnetkov iz zbirke SiBN in elotne zbirke



A.2. Samodejna segmentaija zvo£nih posnetkov 153COST278. V primeru SiBN nam je tako ostalo 27 posnetkov, ki so zbrani v naslednjemseznamu:dnevnik-090603-1900,dnevnik-090703-1900,dnevnik-100603-1900,dnevnik-100703-1900,dnevnik-110603-1900,dnevnik-110703-1900,dnevnik-130603-1900,dnevnik-140703-1900,dnevnik-150703-1900,dnevnik-160703-1900,dnevnik-170603-1900,dnevnik-180603-1900,dnevnik-190803-1900,dnevnik-200503-1900,dnevnik-200603-1900,dnevnik-220703-1900,dnevnik-230603-1900,dnevnik-230703-1900,dnevnik-240603-1900,dnevnik-240703-1900,dnevnik-250703-1900,dnevnik-260603-1900,dnevnik-260803-1900,dnevnik-270603-1900,dnevnik-280703-1900,dnevnik-290703-1900,dnevnik-300703-1900.V primeru zbirke COST278 smo za testiranje postopkov segmentaije uporabili vseposnetke, razen posnetka SI_dnevnik-050603-1900, ki je bil uporabljen v razvojnizbirki. Vseh posnetkov je bilo tako 56 in so zbrani v naslednjem seznamu:BE_journaal_20000614,BE_journaal_20000921,BE_journaal_20010326,BE_journaal_20010619,BE_journaal_20010701,BE_journaallaat_20010716,CZ_03_06_10_CT1_udalosi,CZ_03_06_12_CT1_udalosi,CZ_03_06_15_CT1_udalosi,CZ_03_06_16_CT1_udalosi,CZ_04_10_07_CT1_udalosti_komentare,CZ_04_10_13_CT1_veernik_z_eh,



154 Dodatek A. Preizkusne podatkovne zbirke zvo£nih posnetkovCZ_04_10_20_CT1_udalosti_komentare,GA_M021009,GA_M021010,GA_M021011,GR_NET_20010805_2000_Daily_News_16k,GR_NET_20010808_2000_Daily_News_16k,GR_NET_20010928_2000_Daily_News_16k,HR_HRTdnevnik031003,HR_HRTdnevnik041003,HR_HRTdnevnik051003,HR_HRTdnevnik061003,HR_HRTdnevnik071003,HR_HRTdnevnik101003,HU_MTV1_2004_0220_1200,HU_MTV1_2004_0227_0800,HU_MTV1_2004_0227_0812,HU_RTL_2004_0226_1200,HU_RTL_2004_0227_1200,HU_RTL_2004_0302_1200,HU_RTL_2004_0303_0800,HU_RTL_2004_0304_1200,HU_TV2_2004_0226_1830,HU_TV2_2004_0303_1830,HU_TV2_2004_0304_1830,PT_2000_04_06-20_00_00-Telejornal-1,PT_2000_04_17-20_30_00-RTPEonomia-3,PT_2000_04_18-19_30_00-PaisRegioesLx-5,PT_2000_04_18-21_00_00-Jornal2-2,PT_2000_04_20-13_00_00-JornaldaTarde-8,PT_2000_07_19-00_00_00-24Horas-11,SI2_TVS-odmevi-2002-03-25-2200,SI2_TVS-odmevi-2002-09-18-2200,SI2_TVS-odmevi-2002-09-30-2200,SI_dnevnik-150503-1900,SI_dnevnik-200503-1900,SK_TA3-2003-05-29_07-59-59h_16kHz,SK_TA3-2003-05-29_11-59-58h_16kHz,SK_TA3-2003-05-30_09-00-00h_16kHz,SK_TA3-2003-05-30_21-19-04h_16kHz,SK_TA3-2003-05-31_22-29-59h_16kHz,SK_TA3-2003-06-01_22-29-59h_16kHz,SK_TA3-2003-06-11_22-59-46h_16kHz,SK_TA3-2003-06-12_12-59-46h_16kHz,SK_TA3-2003-06-12_23-00-19h_16kHz.Ker smo v razvojno mnoºio vklju£ili samo posnetke iz zbirke SiBN, smo v primerutestne mnoºie SiBN posnetkov oenjevali delovanje postopkov segmentaije v razme-



A.3. Razvr²£anje segmentov po govorih s postopki rojenja 155roma podobnih akusti£nih razmerah, v primeru testnih posnetkov iz zbirke COST278pa v razli£nih akusti£nih razmerah.A.3 Razvr²£anje segmentov po govorih s postopkirojenjaPodobno kot v primeru segmentaije zvo£nih posnetkov smo tudi pri razvr²£anju se-gmentov po govorih uporabljali samo dve mnoºii posnetkov: razvojno in testno.U£ne mnoºie nismo na£rtovali, ker tudi pri rojenju ni bilo potrebno vnaprej oe-njevati osnovnih parametrov modelov. Moºnost uporabe GMM modelov je bila le vprimeru rojenja z metodami razpoznavanja govorev, kjer je bilo potrebno vnaprejpridobiti UBM modele govora, vendar smo v na²em primeru UBM modele oenjevalineposredno iz zvo£nih posnetkov, ki smo jih obdelovali.Razvojna in obe testni mnoºii so bile enake kot v primeru segmentaije. Razlog zatoje bil predvsem v tem, da smo v primeru preizkusov samodejne segmentaije ºelelioenjevati delovanje postopkov razvr²£anja v kombinaiji s segmentaijo. Razvojneposnetke smo uporabili za dolo£itev vseh odprtih parametrov postopkov, predvsemkriterijev zdruºevanja in kriterijev zaustavitve rojenja. Uporabili smo jih tudi za do-lo£itev GMM modelov za razvr²£anje segmentov po spolu, ki smo jih potrebovali zadolo£itev UBM modelov v primeru rojenja z metodami razpoznavanja govorev. Pa-rametri so bili dolo£eni glede na optimalne povpre£ne rezultate mere DER na vsehsedmih posnetkih razvojne mnoºie.Podobno kot v primeru segmentaije so bili tudi tu zaradi izbire posnetkov v razvojnizbirki postopki rojenja bolj primerni za razvr²£anje segmentov zbirke SiBN. S testnimiposnetki iz zbirke COST278 pa smo ºeleli predvsem oeniti delovanje postopkov razvr-²£anja v primeru neujemanja akusti£nih razmer med razvojnimi in testnimi posnetki.
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Izvirni prispevki k znanosti
Disertaija vsebuje naslednje pomembnej²e izvirne prispevke k znanosti:

• Postopek pridobivanja foneti£nih zna£ilk za ugotavljanje govornih od-sekov v zvo£nih posnetkih.V razdelku 3.2 disertaije smo predlagali nov postopek pridobivanja foneti£nihzna£ilk na podlagi zaporedij razpoznanih osnovnih govornih enot, ki smo jih pri-dobili s preprostimi sistemi razpoznavanja glasov iz zvo£nih posnetkov. Izpeljalismo ²tiri zna£ilke, ki so temeljile na trajanju in spremembah dveh skupin govor-nih enot: parov samoglasnik�soglasnik (CVS zna£ilke) ter zvene£ih in nezvene£ihglasov (VUS zna£ilke).Izvedbi foneti£nih zna£ilk smo prilagodili tudi postopek segmentaije zvo£nihposnetkov na govorne in ne�govorne odseke, ki smo ga predlagali v razdelku3.3. Medtem ko se v osnovnem postopku izvaja segmentaija in razvr²£anjesegmentov na govor in ne�govor hkrati z vklju£evanjem modelov kombinaijeGaussovih porazdelitev (GMM) v mreºe prikritih Markovovih modelov (HMM),smo v predlaganem postopku najprej izvajali segmentaijo glede na akusti£nespremembe v zvo£nih posnetkih in nato razvr²£anje segmentov na govor in ne�govor z uporabo foneti£nih zna£ilk.Ukvarjali smo se tudi z zdruºevanjem osnovnih akusti£nih in predlaganih fone-ti£nih zna£ilk. Tako je bil v razdelku 3.4.3 predstavljen postopek segmentaije sfuzijo, s katerim smo v razli£nih preizkusih dosegli najbolj²e rezultate detekijegovora.
• Postopek segmentaije z zdruºevanjem razli£nih akusti£nih predstavi-tev zvo£nih posnetkov in z relativno dolo£enim pragom odlo£itvenekriterijske funkije.Pri samodejni segmentaiji zvo£nih posnetkov glede na zamenjave govorev inspremembe v akusti£nem ozadju smo se v poglavju 4 osredoto£ili predvsem naizvedbo postopkov segmentaije, ki bi bili £im manj odvisni od izbire odprtihparametrov postopkov in s tem manj ob£utljivi na spremembe akusti£nih razmerv zvo£nih posnetkih. Tako smo v razdelku 4.4.1 predlagali postopek segmentaijez relativno dolo£enim pragom odlo£itve, kjer smo zdruºili dva obstoje£a postopkasegmentaije: standardni postopek z Bayesovim informaijskim kriterijem (kri-terij BIC) in postopek DISTBIC. S postopkom DISTBIC smo v prvi fazi oenilimoºne vrednosti kriterija BIC in s tem prag odlo£itve za meje, s standardnimpostopkom v drugi fazi pa smo dolo£ili meje med segmenti. Vhodni parameter vpostopek tako ni bil ve£ absolutni prag odlo£itve, ampak relativno dolo£eni prag177



glede na oenjene vrednosti kriterija BIC, ki so se spreminjale glede na akusti£nelastnosti zvo£nih posnetkov.Moºnost oenjevanja vrednosti kriterija BIC smo izrabili tudi v drugem pred-laganem postopku segmentaije (razdelek 4.4.2), ki je temeljil na zdruºevanjurazli£nih akusti£nih predstavitev zvo£nih signalov. Na podlagi oen kriterijevBIC razli£nih predstavitev smo lahko izvajali normalizaijo oen posameznih kri-terijev in s tem zdruºevanje oen s postopki fuzije. Na ta na£in smo tako zzdruºevanjem lo£enih predstavitev lahko bolj zanesljivo oenjevali kraj²e odsekev zvo£nih posnetkih, ki jih v primeru skupnih predstavitev pri standardnem po-stopku segmentaije slabo modeliramo.V preizkusih na razvojnih posnetkih informativnih oddaj (razdelek 4.5.3) smolahko potrdili ve£jo zanesljivost in neob£utljivost predlaganih postopkov v pri-meru razli£nih (neoptimalnih) izbir pragov odlo£itve in ostalih odprtih parame-trov. Prav tako smo s predlaganimi postopki dosegli tudi bolj²e rezultate naobseºnih testnih zbirkah posnetkov (razdelek 4.5.4) v primerjavi z obstoje£imipostopki ob optimalni izbiri parametrov.
• Postopek zdruºevanja segmentov po govorih z uporabo akusti£ne inprozodi£ne informaije.V razdelku 5.4 smo predstavili postopek rojenja segmentov po govorih z zdruºe-vanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije. Osnovna ideja je bila, da bi osnovnimakusti£nim predstavitvam segmentov dodali ²e prozodi£no informaijo, ki bi bilaprimerna za zdruºevanje segmentov po govorih. V ta namen smo izpeljali 10prozodi£nih zna£ilk, ki smo jih pridobivali iz energije signala, oene osnovnegatona v signalu in na podlagi razpoznanih osnovnih glasovnih enot v signalu. Nata na£in smo vpeljali informaijo vi²jega reda v postopke rojenja, s £imer smo ºe-leli izbolj²ati zdruºevanje segmentov v primeru, ko se samo na podlagi akusti£neinformaije ali pa zaradi slabih akusti£nih razmer ne bi znali pravilno odlo£atiza zdruºevanje med posameznimi roji segmentov. Z vpeljavo dodatne prozodi£neinformaije osnovnim akusti£nim zna£ilkam smo morali prilagoditi tudi osnovnipostopek rojenja, da bi lahko potekalo zdruºevanje segmentov na podlagi kom-binaije obeh predstavitev.V vseh preizkusih smo s predlaganim postopkom rojenja segmentov z zdruºe-vanjem akusti£ne in prozodi£ne informaije izbolj²ali rezultate razvr²£anja se-gmentov po govorih v primerjavi z obstoje£imi postopki, kjer se izvaja rojenjesegmentov samo z uporabo akusti£ne informaije (razdelka 5.5.3 in 5.5.4). Skupnikon£ni rezultati razvr²£anja pa so ²e dodatno potrdili zanesljivost in neob£utlji-vost delovanja predlaganega postopka v primeru razli£nih akusti£nih lastnostizvo£nih posnetkov in razli£nih kriterijev zaustavitve postopkov zdruºevanja se-gmentov.
• Postopek razvr²£anja segmentov po govorih z vpeljavo nove merezdruºevanja segmentov.V razdelku 5.3.2 je opisana izvedba postopka rojenja z zdruºevanjem segmentovpo govorih z uporabo metod razpoznavanja govorev. Tu smo osnovne segmentegovora predstavili z GMM modeli, ki smo jih izpeljali iz splo²nih modelov govora178



(UBM) ob uporabi MAP adaptaije. Pri tem postopku smo se ukvarjali predvsemz razli£nimi kriteriji zdruºevanja tako predstavljenih segmentov in predlagali novomero, ki je temeljila na kriteriju BIC (razdelek 5.3.2.1).V vseh preizkusih rojenja segmentov po govorih smo s predlagano mero zdruºe-vanja znatno presegli rezultate razvr²£anja v primerjavi s postopkom, kjer smoza mero zdruºevanja uporabljali obstoje£i kriterij (razdelka 5.5.3 in 5.5.4). Vprimeru preizkusov rojenja ro£no dolo£enih segmentov (razdelek 5.5.3) pa smoelo dosegli najbolj²e skupne rezultate razvr²£anja segmentov po govorih.
• Kriterija za zaustavitev postopkov zdruºevanja segmentov, ki teme-ljita na Bayesovem informaijskem kriteriju in relativni oeni napakezdruºevanja za dva razli£na postopka rojenja.Pri raziskovanju kriterijev zaustavitve rojenja v razdelku 5.6 smo ºeleli poiskatitak²ne pristope, s katerimi bi se v postopkih rojenja ustavili v tistih to£kah, kjerbi dosegli najmanj²o moºno napako ujemanja med dejanskimi segmenti govorevin zdruºenimi segmenti, ki jih pridobimo pri rojenju. Izpeljali smo dva kriterija.Prvi je temeljil na skupnem kriteriju BIC (razdelek 5.6.2.1) in je primeren vpostopkih rojenja, kjer se pri zdruºevanju prav tako uporablja kriterij BIC. Drugikriterij zaustavitve je temeljil na relativni oeni mere DER (razdelek 5.6.2.2).Pri tem kriteriju smo potrebovali dva razli£na postopka zdruºevanja, kjer smona podlagi primerjave napak enega postopka z drugim oenjevali moºne to£kezaustavitve postopkov rojenja.V preizkusih iskanja kon£nega ²tevila rojev v kombinaiji z razli£nimi postopkirojenja (razdelek 5.7) smo se z obema predlaganima postopkoma zelo pribli-ºali referen£nim rezultatom rojenja, kjer smo zaustavitev postopkov de�nirali zdejanskim ²tevilom govorev v posnetkih. V primerjavi z osnovnim kriterijemzaustavitve pa smo v povpre£ju kon£ne rezultate znatno presegli.
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