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Abstrakt

Cilem této prace je analyza psychoterapeutickych sezeni. Z audionahravek jsou extrahovany
klasifikatory, které popisuji probéhlou terapii. Ty jsou néasledné agregovany, porovnany
s ostatnimi sezenimi a graficky prezentovany v podobé zpravy shrnujici dany rozhovor.
Terapeutiim je timto zpisobem k probéhlym sezenim poskytnuta zpétna vazba, kterd mize
slouzit k profesnimu rastu a kvalitnéjsi psychoterapii v budoucnu.

Abstract

The aim of this thesis is the analysis of psychotherapeutic sessions. Classifiers describing
the therapy are extracted from the audio recordings. These are then aggregated, compared
with other sessions, and graphically presented in a report summarizing the conversation. In
this way, therapists are provided with feedback that can serve for professional growth and
better psychotherapy in the future.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani Teci a jeji analyza je v dnesni dobé celosvétové velmi rozvijeny a diskutovany
obor. Existuje nespocet odbornych skupin vénujicich se problematice identifikace re¢nika,
identifikaci jazyka, rozpoznavani teci, detekci klicovych slov, rozpoznavani fonémi nebo
zpracovani prirozeného jazyka. Technologicky rozvoj v poslednich letech zpisobil, Ze sys-
témy vénujici se problematice zpracovani fec¢i dosahuji velmi vysokych presnosti a muzeme
se s nimi setkat skoro na denni bazi, at uz tfeba v podobé virtualnich asistentu Siri, Alexa
nebo v ramci zlepSovani kvality call center. Tato prace se zaméruje na analyzu psychote-
rapeutického sezeni. Psychoterapie je ptivodem latinské slovo — skladajici se z ¢asti psyché
(vyrazu pro lidskou dusi ¢i mysl) a therapeia (16¢ba). Jejim cilem je 1é¢it mysl, obnovit jeji
rovnovahu a vést ke zkvalitnéni zivota klienta.

Pandemie virové choroby covid-19 zménila zivoty mnohych a zvysila taktéz poptavku po
psychoterapeutickych sezenich, at uz z divodu chybéjici socidlni interakce nebo zvyseného
stresu a nejistoty. Se zvysujici se poptavkou po psychoterapii a snahou o zamezeni Siteni
choroby, coz se projevilo v podobé mnoha vlddnich opatieni, mezi néz patii predevsim
omezeni kontaktu, se rozsirila alternativa znama jako online psychoterapie. Terapie pomoci
video hovoru nebyla dosud v Ceské republice piilis znama. Ve Spojenych statech americkych,
v severni Evropé nebo Velké Britanii je vSak tato forma bézné a je casto jedinou formou
pomoci, kterou mohou vyuzit invalidé, nemocni a lidé bydlici v odlehlych oblastech.

Forma video hovoru prindsi moznost analyzovat psychoterapeutické sezeni strojové a
ziskat timto zplisobem nové informace o probéhlém sezeni. Cilem neni hodnotit tispéSnost
terapie, ale nalézt klasifikatory a ¢asové useky, které dokazou terapeuta upozornit naptiklad
na vyssi vyskyt skakani do feci nebo vyskyt zmény emocniho stavu klienta.

Kapitola 2 se zaméfuje na objasnéni pouzitych technik. V ramci kapitoly 3 jsou predsta-
vena data, pro jejichz zpracovani byl systém navrzen. Detaily navrhu tohoto systému jsou
popsany v kapitole 4, v ramci této kapitoly jsou rovnéz predstaveny klasifikatory obsazené
ve vysledné souhrnné zpravé. Souhrnna zpréava, jez je vystupem této prace, muze ¢asteéné
nahrazovat drahou supervizi u mladych psychoterapeutti, ktefi ukoncili vzdélani a ziska-
vaji praxi. Dokument prinasi porovnani s ostatnimi terapeuty. Pro prislusné druhy terapie
se vsak mohou metriky velmi lisit a interpretace hodnot uz je na samotném terapeutovi,
pripadné jeho zkusSenéjsim kolegovi.

Kapitola 5 priblizuje implementac¢ni detaily navrzeného systému. Obsahuje informace
o pouzitych technologiich, algoritmech, knihovnéch a externich nastrojich. V kapitole 6 jsou
popsany experimenty, které vedly ke zlepseni presnosti navrzeného systému. V kapitole 7
jsou sumarizovany vysledky této prace a navrzen dalsi postup.



Kapitola 2

Analyza audio nahravky a extrakce
priznaku

V ramci této kapitoly je ¢tendf uveden do problematiky zpracovani fecovych signalt. Je mu
postupné predstaven cely proces od zaznamenani vibraci vzduchu reprezentujicich zvuk, az
po metody pouzité pro rozpoznani fe¢i prislusnych mluvéich. Obr. 2.1 demonstruje cely
proces analyzy audio nahravek klienta a terapeuta. Extrakei statistik a tvorbou souhrnné

zpravy se blize zabyva kapitola 4.

Externi statistiky

Extrakce ptiznaku

Y

S — S
Predzpracovani, Detekct_e fecové Analyza sezeni a » Souhrnné zprava
segmentace aktivity tvorba statistik
A
Y
—\ —
Terapeut Diarizace » Rozpoznani reci

-~ v o @@

Obrazek 2.1: Proces zpracovani vstupnich nahravek terapeuta a klienta. Prvnim krokem
analyzy je segmentace zvukové nahravky. Ze segmentil jsou extrahovany priznaky, s jejichz
pomoci dochazi k urceni fecové aktivnich segmenta prislusnych re¢nikt. Nasledné je vytvo-
fen prepis z téchto feCové aktivni segmentii. Na zavér jsou vypocteny statistiky o sezeni a
je vytvorena souhrnna zprava zahrnujici porovnani s ostatnimi sezenimi.

2.1 Redovy signal

Schopnost vyjadiovat se a rozumét mluvené reci je ddna pouze lidskému druhu jako doposud
jedinému zndmému organismus zijicimu na Zemi. Obcas sice fikdme, ze mluvi i papousci,
jedné se vSak jen o zvukové napodobeni tvorené zcela jinym zptsobem, nez je artikulo-
vana fe¢ ¢lovéka. Zvukova fe¢ mé vyznamné postaveni ve vivoji ¢loveka jako druhu. Reé
je Fizend mozkem a to zejména mozkovym centrem mluveni (feCového vykonu — centrum
Wernickovo) a centrem slySeni feci (desifrovani slySeného signalu — centrum Brockovo). Di-



sledkem poskozeni mozku mohou vzniknout poruchy, které re¢ postihuji. Mezi nejznamé;jsi
patii afdzie (neschopnost fe¢ tvorit nebo ji porozumét), koktavost, breptavost, Fidéeji se
mize objevit onémeéni, ev. mluvni negativismus [25].

Princip tvorby Teci, ktery je velmi podobny vytvareni téonu u dechovych nastroji, je zna-
zornén na obr. 2.2. Samotné re¢ vznika proudem vzduchu, ktery je dodédvan plicemi. Takto
vznikly proud prochazi hlasivkovou stérbinou, ktera je obklopena kmitajicimi hlasivkami
tvoricimi budici signal. Tento signal vsak jesté nepovazujeme za Te¢. Az artikulaci, tedy
prislusnou konfiguraci fecovych organti v dutiné hrdelni, tistni a nosni, dochazi ke vzniku

zopakovatelnych tseku feci — hldsek [33].

‘Nosnf dutina = Nosni vyzarovani
Hrdelni dutina

S Y N

Ustni dutina —— Ustni vyzafovani

\ . — /
Hlasivky \\J

Plice

[ ’ Svalova sila

Obrazek 2.2: Schematické znazornéni hlasového tstroji.

Re¢ je mozné prezentovat jako soubor informaci nebo jako fyzikalni signil, ktery pie-
nasi nejenom konkrétni zpravu, ale poskytuje rovnéz informace o pohlavi, véku, zdravotnim
stavu, naladé, poruchiach mluvy a identité mluvéiho. Z mluvy je mozné taktéz odhalit pro-
stredi a druh sdéleni. Podle hlasu si dokazeme predstavit, jak dané osoba vypada. Vsechny
tyto zminéné charakteristiky se v poslednich letech dari ziskavat i strojové. Je takto mozné
ziskat z audio nahravky velmi Sirokou skédlu informaci o mluvéim.

Jelikoz mluva je analogovy signdl dany spojitou funkci spojitého casu a aktualné pou-
zivané pocitace jsou v absolutni vétsiné digitdlni, je nutné pro dalsi zpracovani analogovy
signal zaznamenat a prevést ho do nespojité posloupnosti digitalnich (¢iselnych) tdaju.
Tento proces zac¢ind konverzi akustického tlaku na elektricky signél v zafizeni zndmém jako
mikrofon. Velmi slaby signal v jednotkach milivolti je tfeba zesilit a prevést do ciselné
podoby. Za timto ucelem se vyuziva analogové digitalni prevodnik na jehoz vystupu je
obdrzena bindrni hodnota. Pfevod by nebyl mozny bez uréeni vzorkovaci frekvence' a roz-
liSeni hodnot. Vzorkovaci frekvence se nejcastéji pohybuje od 8 kHz u telefonnich linek az
po 44,1 kHz u kompaktnich diski (CD). Pfi velmi nizkych vzorkovacich frekvencich muze
dojit k jevu zvanému aliasing (prekryti frekvencénich spekter vzorkovaného signilu). Aby
k tomuto jevu nedoslo je nutné dodrzet Shannonuv teorém (vzorkovaci frekvence musi byt
vyssi nez dvojnasobek nejvyssi harmonické slozky vzorkovaného signdlu, aby doslo k presné

Lpoéet vzorki za jednotku ¢asu



rekonstrukei spojitého signalu). Rozliseni hodnot urc¢uje presnost, obvykle se pouziva 8 nebo
16 bita, pri prilis nizkém rozliseni digitalizovaného zvukového signilu je mozné pozorovat
slysitelny kvantizaéni Sum (ztrata informace, kterd vznikla vlivem zaokrouhleni okamzité
hodnoty signalu do mnoziny hodnot rozliseni) [33].

2.2 Predzpracovani

Lidska Tec¢ je znac¢né variabilni a je skoro nemozné dvakrat vyslovit jedno slovo totozné.
Aby byla vyslovena slova naprosto stejna, bylo by nutné dodrzet stejnou hlasitost, intonaci,
vysku tonu, prizvuk a rychlost. To je z principu lidské re¢i skoro nemozné. Pii zazname-
navani recové aktivity a prevodu do digitalni podoby do signalti muzeme zanést vlastnosti,
které naslednou analyzu znac¢né ztizi. Cilem procesu predzpracovani je potlacit rusivé prvky
v podobé sumu okoli, nerecovych udalosti na strané rec¢nika ¢i zkresleni vznikajicich nekva-
litnim mikrofonem.

2.2.1 Preemfaze

Preemfaze je proces pouzivany v elektrotechnice pro zlepSeni prenosovych parametru, pres-
néji dochazi ke zdlraznovani amplitud spektralnich slozek s jejich vzristajici frekvenci.
Podstatna ¢ast celkové energie fecového signdlu (u nékterych mluvéich tvoii vice nez po-
lovinu) lezi v kmito¢tovém pasmu pod hranici 300 Hz a vétSina statisticky vyznamnych
informaci v pasmu nad 300 Hz. Cilem preemfaze je zvyraznit vyssi frekvence a vyrovnat
energetické spektrum celého pasma. Provedenim filtrace s horni propusti nad feCovym sig-
nalem docilime:

e vyvazeni frekvenc¢niho spektra

e vyhneme se numerickym problémum béhem Fourierovy transformace

P

e mozného vylepseni poméru signdlu k Sumu daného vztahem SNR = 7;"7” , kde Pgignar
noise
je stredni vykon signédlu a Pj,;se stfedni vykon okolniho Sumu

Preemfaze v casové doméné je dand vztahem
Yn =Tp — - Tp_1,n €{1l,...,N}, (2.1)

kde N je pocet vzorkiu signdlu a koeficient preemfize o obvykle lezi v intervalu o €
(0,9;1,0). Nejéastéji pouzivané hodnoty « byvaji 0,95 nebo 0,97. Obr. 2.3 zndzornuje spek-
trum signalu a obr. 2.4 spektrum totozného signalu po aplikaci preemfaze, které je na prvni
pohled vyvazenéjsi.

2.2.2 Segmentace

Recovy signal v pritbéhu ¢asu méni svitj charakter vzhledem ke své povaze. P¥istup, v némsz
by extrakce priznakt audio nahravky probihala nad kazdym bitem signali, je ale zcela ne-
predstavitelny. Recovy signal je vSak kvazistacionarni, a tudiz je mozné predpokladat, ze N
sousednich vzorku reprezentuje stejnou informaci. Je nutné nalézt takové N, které je dosta-
te¢né malé na to, abychom hledané vlastnosti signalu mohli bezchybné vyjadrit N vzorky a
zaroven dostatecné velké, aby hledané vlastnosti nebyly ovlivnény lokalnimi zménami. Tyto
protichudné pozadavky jsou vcelku splnény pro N vzorku, které reprezentuji tsek o délce
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Obrazek 2.3: Spektrum signalu bez pouziti preemfaze.
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Obrazek 2.4: Spektrum signdlu po aplikaci preemfaze.

cca 10 az 25 ms. Zminéné hodnoty odpovidaji periodé zmény hlasového ustroji v lidském
téle. Za ucelem odstranéni ostrych hran je vhodné sousedni segmenty prekryvat. Prekry-
vani usekil je vypocetné narocnéjsi, ale je dosazeno castecného vyhlazeni ¢asovych prubéhu
ziskanych parametrii. V piipadé vyssiho prekryti ramcii je mozné sledovat mezi sousednimi
ramci uréitou zavislost, kterd muze zpusobit selhdni jistych klasifika¢nich technik pred-



pokladajicich nezavislost sousednich parametrii. Optimélni hodnota pfekryti segmentti se
pohybuje okolo 50 % [33]. Princip segmentace je zobrazen na obr. 2.5.

— Signal I
s Okno 1

= Okno 2

= Okno 3 | N
s Okno 4

Obréazek 2.5: Princip segmentace je znazornény na signalu o délce 50 ms. Signal je rozdélen
na 4 segmenty o velikosti 20 ms s prekrytim 10 ms.

Segmentace je dana vztahem
Yy =XXW, (2.2)

kde x € RY je ptivodni signél a w € RY je vektor tzv. okénkové funkce, ktera je nulova mimo
zvoleny interval, symetricka kolem stredu, maxima dosahuje vétsinou okolo stiedu intervalu
a byva klesajici smérem od stfedu. V obou pripadech a v néasledujicich vzorcich je N rovné
poc¢tu vzorku signalu. Pomoci segmentace je mozné z nahravky extrahovat prislusné vzorky
a pridélit jim urcitou vahu. Prakticky dochéazi nejdrive k izolaci prislusného segmentu a
nasledné k nasobeni vzorku s prislusnymi vahami. Existuje mnoho variant tzv. okénkovych
funkci, patii mezi né napr. pravoihlé okno, trojuhelnikové okno, kosinové okno, Gaussovo
okno, Hannovo okno, Blackmanovo okno a Kaiserovo okno, Hammingovo nebo Parzenovo
okno. Nejcastéji pouzivanymi typy oken pri zpracovani reci jsou

e pravouhlé okno

fn:{l ne{M—i_l?"',M—"_K},ne{l,...,N} (2'3)

0 jinak
e« Hammingovo okno

0,54 — 0,46 cos( 2= =) M4+1,... M+ K
ﬁf_{’ Abecos(TT) me{M AL MAKY gy (04

0 jinak
V obou pripadech M oznacuje prvni segment, ve kterém je okno nenulové a K délku okna.

Okna jsou zobrazena na obr. 2.6. V obou pfipadech je N rovno délce okna. Prestoze se
pravoihlé okno jevi jako velmi jednoduché a vypocetné zcela nendroc¢né, vétsinou je pou-
zivano okno Hammingovo, a to z divodu vyssi stability vypoc¢tt a nezaddouciho rozmazani
a rozptylu spektra, k némuz dochazi pri pouziti okna pravouhlého, coz je zapri¢inéno frek-
ven¢ni charakteristikou pravotihlého okna. Spektrum obsahuje jeden hlavni lalok a velké
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Obrazek 2.6: Tvar Hammingova a pravotihlého okna o délkéach 1000 vzorki.

mnozstvi laloku vedlejsich. Konvoluci spektra okna se spektrem signalu se jedna frekvence
vstupniho signalu zpropaguje mezi sousedni frekvence. Pouzitim okna Hammingova dojde
k vyraznéjsimu ,rozmaznuti* spektra zptsobeného dvojnasobnou sitkou hlavniho laloku,
které vede k nizsi frekvencni selektivité. Z praktickych davodu a kvili vyssi stabilité vypo-
¢t je Castéji pouzivano okno Hammingovo. Na obr. 2.7 jsou zobrazeny frekvenéni odezvy
pravoithlého a Hammingova okna.

o Frekvencni odezva Hammingova okno Frekvenc¢ni odezva pravouhlého okna
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Obrazek 2.7: Frekvencni odezva pravouihlého a Hammingova okna. Lze pozorovat zmirnova-
nou sitku hlavniho laloku a rozdil mezi energii hlavniho a vedlejsich laloku. Z vyse uvedenych
davodu je vhodnéjsi pouzit okno Hammingovo.

Recovy signal je aplikovanim W oken o délce K a naslednou filtraci nulovych hodnot
rozdélen do W segmenttl o konstantni délce segmentu K vzorkil. Energetické spektrum
segmentl je vyrovnanéjsi a ¢astecné je odstranén Sum. Takto ziskané segmenty miizeme
déle analyzovat a aproximovat konstantnimi parametry.



2.3 Parametry recového signalu

Jak jiz bylo zminéno v podsekci 2.2.2, feC je kvazistaciondrni a jejl segmenty mizeme
povazovat za stacionarni, jelikoz ke zménam dochéazi dostatecné pomalu. Tento predpoklad
nam umoznuje segmenty reprezentovat konstantnimi parametry a neni nutné provadét jejich
vypocet nad kazdym bitem digitalizovaného signalu. Prislusné vzorky segmentt signalu
obsahuji vysoké mnozstvi informaci. Nékteré z nich jsou pro tcely této prace irelevantni.

vvvvvv

psychoterapie a popsat zpusob jejich extrakce.

2.3.1 Energie signalu

Stredni kratkodoba energie signdlu se v casové doméné definuje jako velikost skaldrniho
soucinu signalu se sebou samym. U diskrétniho signalu s o délce segmentu N je déna
vztahem

N
E:Z‘5n|2- (2.5)
n=1

U recovych signdli neobsahujicich sum a zvuky okoli muze energie signalu slouzit k jed-
noduché detekci fecové aktivity. Energie signalu je u znélych hlasek podstatné vyssi nez
u neznélych. Podle tohoto kritéria lze fonémy rozdélit do péti skupin: samohlasky, nosovky,
znélé frikativy, neznélé frikativy a mezery v feci [33].

Stredni kvadraticka energie

Dalsim zptusobem vypoctu energie signdlu je jeho stfedni kvadratické energie (RMSE — root
mean square energy). Vede k zvyraznéni useku, pii nichz dochédzi k fecové aktivité [19]. Je
déna vztahem

Obr. 2.8 znazornuje rozdil mezi energii a stfedni kvadratickou energii.

Normalizovana energie

Abychom odstranili varianci mezi prislusSnymi nahravkami, kanaly a fecniky, je vhodné
energii normalizovat do rozsahu (—1,1). Toho lze docilit nasledujicim vztahem
E,—pu

A )

Enorm,, = (2.7)

kde E je vektor stfednich kratkodobych energii segmentti, p jejich stfedni hodnota a A jejich
smérodatnd odchylka.

2.3.2 Mel-frekvencni cepstralni koeficienty

Jak jiz bylo zminéno v sekci 2.1, zvuk je buzeni vznikajici v hlasivkové stérbiné, které
je nasledné filtrovano tvarem hlasového traktu jedince. Tento tvar urcuje, jaky zvuk vy-
chézi. Pokud lze presné urcit tento tvar, pak je i mozné poskytnout presnou reprezentaci
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Obréazek 2.8: Energie a stfedni kvadratickd energie segmentii signalu. U stredni kvadratické
energie lze pozorovat vyssi energii fecové aktivnich segmenti v poméru s tichem.

vytvareného fonému. Cilem je oddélit buzeni a ziskat tvar traktu. Ten se projevuje v krat-
kodobém vykonovém spektru. Ukolem Mel-frekvenénich cepstralnich koeficientit (MFCC -
Mel-frequency cepstral coefficients) je co nejpresnéji reprezentovat tvar hlasového traktu
fecnika. MFCC pfedstavili v 80. letech 20. stoleti Steven B. Davis a Paul Mermelstein [4]
a od té doby patfi mezi nejpouzivanéjsi priznaky vyuzivané k rozpoznani reci a recnika.

Melova stupnice

MFCC diky nelinearni transformaci do Melovy stupnice na rozdil od DFT-cepstra aproxi-
do Melovy stupnice je pro lidské ucho rozdil mezi 0 a 100 Mely stejny jako mezi 100 a
200 Mely, coz neplati pro frekvenci [13]. Pfevod z frekvence f do Melovy stupnice m je dén
vztahem

M(f) =1125In(1 + %) (2.8)

a podobné z Melovy stupnice na frekvenci
M~ (m) = 700(eTiz — 1). (2.9)

Melova banka filtra

Vykonové spektrum signdlu informuje o tom, jak silné je kterd frekvence v signalu zastou-
pena. Obsahuje vsak také mnoho informaci, které jsou pro rozpoznani zbytecné. Lidské
ucho témeér nedokaze rozlisit velmi blizké frekvence a zaroven, jak je popsano vyse, vnima
jinak rozdil mezi frekvencemi urc¢itého fadu. Vytvorenim banky filtri a jejim souc¢inem s vy-
konovym spektrem jsou ziskany rovnomérné rozlozené koeficienty reprezentujici zastoupeni
prislusnych intervalt frekvenci v feci [21].

Prvnim krokem tvorby banky filtrii je urc¢eni spodni a horni hranice frekvenci, pro néz
je banka tvorena. Tyto frekvence jsou prevedeny do Melovy stupnice pomoci rovnice 2.8
a je nutné vytvorit N? rovhomérné rozlozenych intervaléi. Hranice intervali jsou néasledné

Zpocet MFCC koeficientt
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prevedeny zpatky do Hertz podle vztahu 2.9. Tim ziskdvame hranice intervali v Hertzich
a zbyva pouze prevést tato ¢isla do indexu vektoru vykonového spektra [21].

Nad ziskanymi indexy vytvoiime N trojihelnikovych oken znazornénych na obr. 2.9
podle nasledujiciho vztahu

0 k< fim—1]
Al fim = 1] <=k <= f[m]

Hy[k] = f[m7]n—f[ﬂi—1] , (2.10)
s flm] <=k <= flm+1]
0 k> flm+1]

kde f je vektor indexti hranic bank, m piislusné okno a k index pole o velikosti rozliseni
vykonového spektra.

1.0 A
0.8 1

0.6 -

Velikost

0.4 1

0.2 1

0.0 A

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frekvence [Hz]

Obréazek 2.9: Melova banka filtri pro signal s vzorkovaci frekvenci 8 kHz, s rozliSenim
vykonového spektra 512 vzorkd pro 10 MFCC koeficientii.

Ziskani MFCC

Mel-frekvencni cepstralni koeficienty jsou ziskany nasledujicim zptsobem:

o signal je rozdélen do kratkych segmentti pii pouziti okénkové funkce — nejcastéji je
pouzito Hammingovo okno

e mna segmenty je aplikovana diskrétni Fourierova transformace

e pro kazdy segment je vypocteno jeho vykonové spektrum — normalizaci mocniny ab-
solutni hodnoty vystupu diskrétni Fourierové transformace

e je provedena nelinedrni transformace energii prislusnych frekvenci do Melovy stupnice
a je seCtena suma energii prislusnych filtri

11



e nad logaritmem energii banky filtra je provedena diskrétni kosinova transformace

Obr. 2.10 zobrazuje proces extrakce MFCC priznaku jednoho segmentu o délce 20 ms
signélu.

Preemfazovany vstupni signal Fourierovo spektrum a pouzité banky
500
©
° 0
2 o0 2100000
Q -
£ s
< 500
T T T T T T T T T 0 T T T T T = T T AI T
00 25 50 75 100 125 150 175 20.0 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Cas [ms] Frekvence [Hz]
Logaritmus energii na vystupech filtr{ Mel-frekvendni cepstralni koefienty
20
g 2200
10 <
< o
> >
0 0
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Koeficient Koeficient

Obréazek 2.10: Extrakce 10 MFCC priznakl ze segmentu o délce 20 ms signalu vzorkova-
ného 8000 vzorku/s s rozlisenim 512 vzorku frekvenéniho spektra. Nad vstupnim signdlem
je provedena preemfaze a nasledna segmentace s vyuzitim Hammingova okna. Jeden z takto
ziskanych segmentt je zobrazen nahoie vlevo. Nad signalem obsazenym v segmentu je prove-
dena diskrétni Fourierova transformace a je vypocteno vykonové spektrum. Obrazek vpravo
nahote ukazuje vykonové spektrum a pouzitou banku filtrii. Nasledné na obrazku vlevo dole
je zobrazen logaritmus sumy energii prislusnych filtri. Nad energii filtri je provedena dis-
krétni kosinova transformace, kterd je zobrazena na obrazku vpravo dole.

Delta koeficienty

Ziskané MFCC koeficienty lze jesté rozsifit o delta, pripadné delta-delta MFCC, které
obsahuji informace o zménach priznakt mezi sousednimi segmenty, definované jako

Dl = Zam Ol i) =l
n=1"1

kde K je pocet segmentl signalu, M pocet MFCC koeficientii, N pocet sousednich
segment, nad kterymi méa byt vypocet dynamiky proveden a C je matice MFCC koeficientti
o velikosti K x M. Delta priznaky jsou podle vztahu 2.11 vypocitany nad MFCC priznaky,
a obdobné delta-delta nad delta koeficienty [21].

Jke{l,...,K}y,me{l,...,M}, (2.11)

2.4 Shlukovaci algoritmy

Shlukovaci algoritmy slouzi k t¥idéni dat do skupin (shluki) tak, aby si data nalezejici do
stejné skupiny byla co nejvice podobna a ziroven variance mezi tfidami byla co nejvyssi.
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Cilem shlukové analyzy je se co nejjednoznacnéji rozhodnout, do které skupiny ,dato
nélezi. V této praci jsou shlukovaci algoritmy pouzity v procesu detekce fecové aktivity a
diarizace.

2.4.1 Smés Gaussovskych rozlozeni

Smés Gaussovskych rozlozeni (GMM — Gaussian Mixture Model) je parametrickd funkce
hustoty pravdépodobnosti reprezentovana jako vazeny soucet hustot Gaussovskych kompo-
nent. Sekce vychazi z nasledujiciho ¢lanku [31].

GMM se bézné pouzivaji jako parametricky model distribuce pravdépodobnosti konti-
nualnich méfeni nebo v biometrickych systémech. Parametry modelu (vahy, stfedni hod-
noty a kovariac¢ni matice) jsou odhadnuty z trénovacich dat pomoci itera¢niho algoritmu
Expectation-Maximization (EM), jelikoZ neexistuje zddné analytické feseni pro odhad téchto
parametru. V nékterych pripadech muze byt vyuzit i Viterbiho algoritmus, ktery je velmi
intuitivni, avsak kvili vysoké pravdépodobnosti uviznuti v lokalnim minimu nemusi vzdy
vést k nalezeni globalniho optima.

Gaussovska smeésice je reprezentovana jejimi stfednimi hodnotami, kovarianénimi ma-
ticemi a vdhami ptislusnych komponent. Tyto parametry jsou spoleéné reprezentovany na-
sledujici anotaci

A ={w;, pn;, 2} pro ,ie{l,..., M}, (2.12)

kde M je pocet komponent Gaussovské smésice, p,; vektor stfednich hodnot a 33; kova-
rianéni matice. Vahy komponent w; splinuji nasledujici rovnici

M
» wi=1. (2.13)
1=1

Kovarianéni matice 3; modelu A mohou byt omezeny na diagonalni matici, v takovém
modelu predpokladame, ze vzorky modelované veli¢iny jsou na sobé statisticky nezavislé.
Kovarian¢ni matice mohou byt taktéz sdilené mezi komponentami. Smés Gaussovskych
rozlozeni je vazena suma M komponent Gaussovskych hustot dana vztahem

M
p(x|A) =D wi - N(x|u;, ), (2.14)
i=1

kde x je D-dimenziondlni vektor (reprezentujici objekt ze skupiny sledovanych dat),
w; vaha piislusné komponenty, a N (x|u;, 2;) hustota Gaussovské komponenty. Piislusné
hustoty komponent Gaussovské smésice odpovidaji hustotam D-rozmérnych normélnich roz-
lozeni definovanych jako

1 1 Ts—1
N — —5(x—p;) " T (@—p;)
Nodps B0 = st " Hil, (2.15)

Jak jiz bylo zminéno, smés Gaussovskych rozlozeni je velmi ¢asto vyuzivana v biomet-
rickych systémech, resp. systémech rozpoznani mluvéiho, kde dokéze velmi dobfe reprezen-
tovat velkou tridu dat prislusné distribuce.
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EM algoritmus

Jiz bylo vysvétleno, jaké parametry reprezentuji GMM, ale otazkou zistava, jak nalézt
takové parametry, aby vérohodnost trénovacich dat byla jak nejvyssi. Existuje mnoho tech-
nik pro nalezeni optimalnich parametri, nejzndméjsi a nejvice pouzivanou je Expectation
Maximization algoritmus. Expectation Maximization [6] je iterativni algoritmus pro tréno-
vani generativnich modela se skrytymi proménnymi. Kazd4 iterace tohoto algoritmu vede
ke zvySeni vérohodnosti trénovacich dat. Algoritmus ovSem nezarucuje nalezeni globalniho
optima.

Pro posloupnost T tréninkovych dat X = {xi,-,x7}, vérohodnost GMM, za piredpo-
kladu nezavislosti mezi trénovacimi daty, mizeme zapsat jako

p(X|A) = Hp (x¢|A). (2.16)

Tento vyraz je bohuzel nelinearni funkci parametri A a prima maximalizace neni mozna.
Nastésti je mozné nalézt maximdalné vérohodné (ML — Maximum Likelihood) parametry
iterativné. Zakladni myslenkou je, vychazeje z modelu reprezentovanym parametry Aq,
odhadnout nové parametry Ay, tak, ze p(X|Apew) >= p(X|Aoq). Novy model bude déle
inicializa¢nim modelem dalsiho kroku a itera¢ni algoritmus pokracuje, dokud neni splnéna
ukonc¢ujici podminka, kdy rozdil vérohodnosti nového a starého modelu je mensi nez prah
F.

p(X|Anew) _p(X|Aold) < F (2'17)

V kazdé iteraci dochézi k vypoctu novych parametrtt modelu. Nejdiive jsou v kroku
E (Expectation step) vypocteny statistiky, konkrétné vérohodnosti prislusnych komponent
Gaussovské smésice vuci datim. V kroku M (Maximalization step) dochézi k aktualizaci
parametri A podle nasledujicich vztahti tak, aby vérohodnost modelu viiéi trénovacim
dattm byla opét co nejvyssi.

1. Krok E:
e Vérohodnost v, Gaussovské komponenty ¢ vici vektoru dat x; a parametrim
Actd NS (x, | gold. Syold
0 20
Zk L wf! N(thuo 29
2. Krok M:
e Nové vihy modelu
T
1
wc:T;%t,ce{l,...,M} (2.19)
e Nové stfedni hodnoty
[, = M cce{l,..., M} (2.20)
Zt 1 7Vet
o Nové rozptyly (kovarian¢ni matice)
x?
w2 _ i1 YaXi —ptce{l,..., M} (2.21)

‘ Zt 1 Vet
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2.5 Detekce recové aktivity

Segmentovany signdl nahravky lidské feci obsahuje vysoky podil segmentti, kde se vysky-
tuje pouze sum okoli, pripadné nedochazi k zadné recové aktivité mluvciho. Detekce recové
aktivity (VAD — Voice activity detecion) je tloha zabyvajici se uréenim, kdy opravdu do-
chézi k mluvé. Tato tloha je zédkladnim kamenem vsech systému zabyvajicich se kédovanim
feCi, rozlisenim teénikt v nahravce, extrakci informaci o mluvcich z nahravky nebo sys-
tému monitorujicich zdkaznicka call centra. VAD je obvykle prvnim stavebnim kamenem
téchto systému. Cilem je co nejpresnéji a za co nejnizsi vypocetni naklady rozlisit segmenty
recové aktivity od téch, které obsahuji ticho, Sum. Existuje mnoho feseni, za¢inajicich od
zakladnich algoritmi, rozhodujicich se pouze podle stfedni kratkodobé energie signalu, az
po algoritmy pouzivajici spojeni vicero komplexnich modelt. Obr. 2.11 znézornuje, jak by
mél takovy systém fungovat.

1.0 A
+ 0.5
o
X
Ko]
>
2
S 0.0
>
o
N
©
€
s —0.5 A
2

_10d — §|gvnall N
= Recova aktivita

0 5 10 15 20 25 30 35
Cas [s]

Obrézek 2.11: Detekee fecové aktivity na signalu o délce 8 sekund. Useky, ve kterych je okno
v hodnoté 1, jsou povazovany za tseky fecové aktivity fecnika. Useky okna v 0 reprezentuji
ticho.

Obvyklé algoritmy detekce fecové aktivity nejdrive extrahuji priznaky daného tseku
nahravky a ty se nasledné klasifikuji pomoci diskriminacnich modeld. Vétsina VAD systémi
provadi tvrdé rozhodnuti na fec a ticho. Obr. 2.12 znézornuje koncepci zékladniho detektoru
fecové aktivity [2].

Nékteré systémy provadéji rozhodnuti nad ramci, které mohou reprezentovat tseky reci
o délce zhruba 10 ms, avSak délky fonému slovanskych jazykti se pohybuji nékde mezi
jednotkami az vyssimi stovkami ms [16]. Z toho vyplyva, Ze statisticky v absolutni vét-
siné pripadil bude délka promluvy zahrnovat vice nez 1 segment. Taktéz nemusi byt vzdy
tiplné vhodné detekovat ticho o délce 10 ms v del$im tiseku plynulé feci. Resenim je pro-
vést postprocessing a odstranit kratké tseky feci/ticha. Existuje mnoho metod, kterymi je
mozné vyhladit vystup systému VAD. Mezi bézné pouzivané patii rizné filtry jako tieba
medidnovy nebo prumérovy filtr [11]. Lze taktéz vyuzit pfedpokladu, ze data pochézeji ze
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Extrakce pfiznaku
(energie, priichody
... nulou, dominantni
Vstupni signal frekvence, Wienerova
entropie

Filtrace, vyhlazeni

Vystup obsahujici

Detekce hlasové tvrdé/mékké
aktivity rozhodnuti o fecové

aktivite

Predzpracovani,
segmentace

Obrazek 2.12: Blokovy diagram systému detekce fecové aktivity. Vstupni signal je predzpra-
covan a segmentovan do N useku stejné délky. Ze segmenti jsou extrahovany priznaky, po-
moci kterych je rozhodnuto, zda se jedna o fecové aktivni isek. Vystup je nasledné vyhlazen
a jsou odstranény spicky.

skrytého Markovova modelu (HMM) [40] a pouzit forward-backward algoritmus s prechodo-
vou matici modelujici pravdépodobnost prechodu ze stavu fe¢/ticho a opac¢né [1]. Obr. 2.13
demonstruje jeden ze zpusobu vyhlazeni fecové aktivity.

1.00 A
0.75 A
0.50 A
0.25 A
0.00 A

—0.25 A

Normalizovana velikost

—0.50 A o,
—— Signal

—0.75 ] = Vyhlazena detekce recové aktivity
I Pvodni detekce recové aktivity

0 5 10 15 20 25 30
Cas [s]

Obréazek 2.13: Detekce Tecové aktivity. Nad segmenty, které byly oznaceny za reCové aktivni,
je provedeno filtrovani. Hodnoty fecové aktivity v tsecich ticha, pfipadné mluvy o délce
mensi nez 500 milisekund byly negovany, ¢imz vznikly plynulé tseky mluvy.

2.5.1 Energetické VAD

Detekovat recovou aktivitu lze velmi dobfe podle energie signalu v pripadé, ze signal neni
velmi vyrazné ,zasumély“. Energeticky vyssi segmenty lze povazovat za fec, segmenty se
stfedni energii jako Sum a nizko-energetické segmenty jako ticho. V pripadé normalizované
energie F € (—1,0;1,0) lze predpoklddat, ze ticho mé zadpornou energii, Sum se pohybuje
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kolem 0 a Tec je reprezentovana kladnou energii. Takto navrzeny systém vSak nedokéze
rozpoznat energii mluvy a energii zvuku, ktery dokazou vyvolat jiné objekty kolem nés.
Vétsina modernich mikrofont vSak dokéaze potlacit tyto okolni zvuky a lze predpokladat,
ze psychoterapeuticka sezeni probihaji v tichych, klidnych prostorech.

Prahovani

Velmi jednoduchym, ale presto celkem efektivnim algoritmem je prahovani podle energie
segmentl. Prahovaci funkce je definovana jako

1 E,>=T
= nefl,...N 2.22
f {0 E <T { } (2.22)

kde E je vektor energii segmentu signdlu, 1" energeticky prah a N pocet segmentu signdlu.

Tento algoritmus muze byt rozsiten o dalsi ptiznaky, jako je pocet prichodi nulou,
dominantni frekvenci spektra nebo Wienerovu entropii [23]. Poté je nutné uréit, zda je
postacujici, aby byla splnéna jedna podminka, nebo zda musi byt splnény vsechny, aby byl
segment klasifikovan jako fe¢. Ackoliv se jedna o vcelku jednoduchy algoritmus, je nutné
nastavit vSechny prahy manudlné, coz v pripadé vysoké variance mezi nahravkami muze
zpusobovat Spatné vysledky. Prahy lze dynamicky ziskat z prvnich M segmentu (£50 ms),
u kterych lze predpokladat ticho na zacatku nahravky. Obr. 2.14 znazornuje demonstrac¢ni
priklad prahovani signalu podle energie.

1.00 1 — signal
—— Relovi aktivita
0.7519 —— Energie v rozsahu <0;1>
+— — Préh
3 0.50
X
E
> 0251
C
e
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©
€ —0.25-
(=]
z
—0.50 A
—0.75 A
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Cas [s]

Obrazek 2.14: Detekce fecové aktivity pomoci prahovani energie. Hodnota prahu je rovna
0,05 v relativnim métitku, segmenty s relativni energii mensi nez prah jsou klasifikovany
jako ticho a segmenty s vyssi energii jako fec.

Adaptivni prah

Jak bylo zminéno v predchozi podsekci 2.5.1 systémy zaloZené na prahovani nedokazou
upravovat hodnotu prahu dynamicky a ne vzdy je mozné nastavit prah pro zcela odlisné
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nahravky. Hlavni myslenkou tohoto algoritmu je adaptivni aktualizace prahu pomoci vypo-
¢tu minimalni a maximalni hodnoty energii doposud zpracovanych segmenti. Timto odpada
nutnost inicializace prahu pred spusténim [19].

Algoritmus pracuje se stredni kvadratickou energii popsanou v podsekci 2.3.1. Algorit-
mus postupné prochézi segmenty a aktualizuje maximalni energii X a minimélni energii M.

Vsechny nésledujici vzorce jsou definovany pro n € {1,..., N}, kde N je pocet segmentu
signélu.

Xn =mazx(En, Xn-1), (2.23)

Mn = min(En,jn_l : Mn—l); (224)

kde maz(a,b) je funkce vracejici vétsi ¢islo z dvojice a,b a min(a,b) funkce vracejici
mensi ¢islo z dvojice a, b. Adaptivni koeficienty vektoru j jsou aktualizovany podle néasledu-
jicich pravidel.

1 E, < M,_

gn = e (2.25)

1,0001 - jp—1 Jjinak

Vektor prahit T pro prislusné segmenty je definovan nasledovné

X, — M,

A = min(0,95; ———"), (2.26)
Xn

Ton=Xpn - (1=X\y)+ M, - \,. (2.27)

Nésledné prahovani jiz odpovidéa algoritmu popsanému v predchozi podsekci 2.5.1. Obr. 2.15
znazornuje hodnoty dynamického prahu piislusnych segmentti signalu.

Gaussovska smeésice t¥i komponent

Na rozdil od algoritmu popsanych v predchozich sekcich je diky tomuto pristupu mozné
ziskat mékka rozhodnuti v podobé pravdépodobnosti, ze se jednad o fe¢, ticho nebo Sum.
Tyto pravdépodobnosti lze déle vyhladit pouzitim forward-backward algoritmu nebo jiné
filtra¢ni metody. Metoda je zaloZena na smési t¥1 Gaussovskych jednorozmérnych rozlozeni
reprezentujicich rec¢, Sum a ticho. Model je trénovan na energiich segment signalu E a jeho
parametry jsou inicializoviny nasledovné

1
W1 =w2 =w3 = 3 (2.28)
p = min(E) (2.29)
= mean(E) (2.30)
pz = maz(E) (2.31)
ol=0=02=1 (2.32)
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Obréazek 2.15: Princip funkcionality adaptivniho prahu. Na obrazku je zobrazena energie
signalu, jeji minimélni a maximalni hodnota prislusnych ramcu, adaptivni préh a recova
aktivita vyhlazena medidnovym filtrem o velikosti 20 milisekund.

Parametry Gaussovské smésice dodrzuji znaceni definované v podsekci 2.4.1. Funkce
oznacena jako mean(X) vraci stfedni hodnotu polozek vektoru X, obdobné min(X) nejmensi
polozku a maz(X) tu nejvétsi.

Model je trénovan v nékolika iteracich dokud neni dosazena konvergence. Nasledné je
vypoctena vérohodnost kazdého segmentu vici kazdé komponenté modelu. Takto je ziskan
vektor o velikosti 3 x N, kde N je pocet segmentt signdlu. Vektor je vyhlazen forward-
backward algoritmem s prislusnou prechodovou matici.

Poslednim krokem je urceni fecové aktivnich segmentti. Jako aktivni segmenty jsou zvo-
leny ty, kde je vérohodnost ticha nizsi nez prah. Aktivni segmenty jsou nasledné vyhlazeny
podle potfeb nasledného zpracovani. Obr. 2.16 znazornuje funkcionalitu takového systému.

2.6 Diarizace

Diarizace je proces rozdéleni audio nahravky na homogenni tiseky odpovidajici prislusnym
mluvéim. Odpovida na otdzku ,kdo kdy mluvi® v prostiedi vice mluvéich. Metoda je vyuzi-
vana v mnoha odvétvich zpracovani a nasledné analyzy Teci. Pfesnosti systému se kazdym
rokem zlepSuji a presnosti komercéné vyuzivanych systému se blizi ke 100 %. Spravné ozna-
¢ené useky fe¢i mluvéich vedou k vyraznému zlepseni systému rozpoznani reci (ASR —
Automatic speech recognition), tedy systému tvoricich prepis (transkripci) fecovych nahra-
vek. Typicky diariyadn9 systém se sklada ze segmentace, extrakce priznakt, shlukovani a
pripadné resegmentace.
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Obréazek 2.16: Detekce fecové aktivity pomoci smésice Gaussovskych rozlozeni. Na hornim
obrazku jsou zobrazeny pravdépodobnosti prislusnych komponent reprezentujicich ticho,
sum a re¢. Pravdépodobnosti jsou vyhlazeny forward-backward algoritmem s prislusnou
prechodovou matici. Tvrdé rozhodnuti o fecové aktivité podle vérohodnosti komponenty
reprezentujici ticho demonstruje obrazek uprostied. Spodni obrazek zobrazuje detekci Te-
cové aktivity pro systémy velmi citlivé na aktivitu mluvéiho.

Segmentace

Nahravka se rozdéli do N segmenti o stejné délce M popsané v sekci 2.2.2. Ze segmentt
jsou dale odfiltrovany ty, které neobsahuji fecovou aktivitu podle sekce 2.5.

Extrakce priznaki

7 Tecoveé aktivnich segmentt jsou extrahovany priznaky. Nejcastéji se jedna o MFCC pii-
znaky popsané v podsekci 2.3.2, faktory fecnika a jejich vlastni ¢isla [3], i-vektory [5],
x-vektory [34] nebo ptipadné d-vektory [35].

Shlukovani
Piislusné segmenty signalu jsou pritazeny re¢niktim. Nejcastéji jsou za timto ucelem vyuzity
neuronové sité [1] nebo smési Gaussovskych rozlozeni popsané v podsekei 2.4.1.

Resegmentace

Podobné jako u detekce recové aktivity je vhodné provést vyhlazeni vysledka pomoci filtrace
nebo forward-backward algoritmu pomoci prechodové matice definujici pravdépodobnosti
zmény Tecniku.

20



Blokové schéma na obr. 2.17 znazornuje zakladni architekturu diarizacniho systému.
Obr. 2.18 zobrazuje demonstra¢ni vystup diarizacniho systému.

Extrakce pfiznaku

L (MFCC, energie, i- [----------- Diarizace
Vstupni signal vektory, ...)

Vystup obsahujici
tvrdé/mékké
rozhodnuti o fecové

aktivité mluvéich

Detekce hlasové
aktivity

Predzpracovani,
segmentace

Obrazek 2.17: Blokové schéma diarizace.
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Obréazek 2.18: Detekce fecové aktivity prislusnych reénikt vstupniho signalu.

a4

2.7 Rozpoznavani reci

Nésledujici sekce vychézi z ¢lanku spolecénosti IBM[15], kterd je jednim z vedoucich vyvo-
jait v oblasti ASR? (Automatické zpracovani feci). Automatické rozpozndvani feéi je dals
ze skupiny metod pro ziskani informaci z vstupni nahravky. Rozpoznavanim feci se rozumi
automaticky prevod mluvené fec¢i do textu. Ziskany text je nasledné mozné dale zpracova-
vat, analyzovat nebo vytvaret automatické odpovédi v textové, pripadné v hlasové podobé
pomoci syntetizatoru feci. Timto zpusobem dokaze v dnesni dobé komunikovat pocitac
s ¢lovékem.

8 Automatic speech recognition
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Pii navrhu systému ASR je nutno dbat na rozdily v intonaci, vyslovnosti, prizvuku,
vysce ¢i hlasitosti mluvéich. Nékteré metody mohou byt velmi citlivé na hluk v pozadi,
ktery muze zptisobovat $patné vysledky. Obecné rozliSujeme dva druhy ASR systémii:

o z4vislé na mluvéim (speaker dependent, SD),

o na mluvéim nezavislé (speaker independent, SI).

Systémy zavislé na mluvéim dosahuji lepsich vysledk, ale jejich nevyhodou je, ze mluvci
musi namluvit sadu nahravek, aby bylo mozné natrénovat piislusné modely. Existuji vsak
metody, které modely natrénované na velkém poctu mluvcich dokazi adaptovat na konkrétni
osobu. Takové systémy muzeme pozorovat ve vétsiné mobilnich telefont v podobé Asistenta
Google! nebo systému Siri® firmy Apple. Znaéné vyuziti systémi ASR miizeme sledovat i
ve zdravotnictvi nebo v automobilovém primyslu.

Rozpoznéani feci je pfimo zavislé na diarizaci nahravky. Pomoci skrytych Markovych
modelu [40], N-grami [17] a neuronovych siti [1] jsou poté vytvofeny modely pro pfislusny
jazyk, odvetvi.

V soucasné dobé existuje mnoho firem a univerzit vyvijejicich vlastni interni systémy.
Nékteré z nich jsou poskytnuté v podobé online rozhrani. Mezi nejznameéjsi patti:

« Google Cloud Speech API®

« Microsoft Bing Voice Recognition”
« IBM Speech to Text®

o Wit.ai’

« Houndify API'Y

Zaroven existuje mnoho volné dostupnych systémi, které je mozné natrénovat pro in-
dividudlni téely. Mezi nejzndméjsi patii DeepSpeech'' spole¢nosti Mozilla, sada nastrojii
Kaldi'? nebo starsi systém CMUSphinx'?.

‘https://assistant.google.com/

Shttps://www.apple.com/siri/

Shttps://cloud.google.com/speech-to-text
"https://azuremicrosoft.com/en-us/services/cognitive-services/speech-to-text/
8h‘l:tps ://www.ibm.com/cloud/watson-speech-to-text

Shttps://wit.ai/
DOhttps://www.houndify.com/
"https://github.com/mozilla/DeepSpeech
2https://github.com/kaldi-asr/kaldi
Bhttps://cmusphinx.github.io/
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Kapitola 3

Data

Automatické zpracovani a nasledna analyza psychoterapeutickych sezeni vyzaduje databazi
dat, vici kterym je mozné prislusna sezeni porovnavat a strojové zpracovavat. Pri zpraco-
vani nahravek jsou vyuzivany algoritmy strojového uceni. Ty v datech hledaji vzory, které
dokazi formulovat predpovédi. S vétsim mnozstvim dat a vice zkusenostmi jsou vysledky
strojového uceni presnéjsi — stejné jako se lidé zlepsuji diky veétsi praxi. Psychoterapie je
velmi citlivé odvétvi, co se tyce ochrany dat a tak neexistuji zadné volné dostupné datasety.
V ramci této prace jsou vyuzita data projektu DeePsy', ta vSak obsahovala v dobé psani
této prace nedostatecny pocet nahrivek, a byly proto doplnéna o dataset CallHome”. Da-
taset CallHome byl vybran z divodu vysoké podobnosti struktury nahravek k nahravkam
online psychoterapeutickych sezeni projektu DeePsy. V obou piipadech obsahuji datasety
nahravky rozhovorti dvou osob, které jsou rozdéleny do dvou kanalt bez preslechi.

3.1 Call[Home

Dataset CallHome American English Speech vytvorilo v roce 1997 mezindarodni konsorcium
univerzit, knihoven, spole¢nosti a vladnich vyzkumnych laboratoti Linguistic Data Consor-
tium®. Sklada se ze 120 telefonnich nahravek rodilych mluvéich v anglickém jazyce. Délka
nahravek se pohybuje okolo 30 minut a jedna se vétsinou o rozhovory mezi ¢leny rodiny
nebo rozhovory mezi blizkymi prateli. Vzorkovaci frekvence nahravek je 8 kHz. Dataset se
sklada ze stereo nahravek a jejich transkripci. Transkripce vSak nepokryvaji celou délku
nahravky a v této praci byly vyuzity pouze anotované Casti datasetu, jedna se o 80 soubort
o primérné délce zhruba 10 minut. Ptislusné kanaly nahravky od sebe oddéluji mluvéi a
neobsahuji témér zadny preslech. V nékterych pripadech obsahuji kanaly navic fecovou ak-
tivitu dalsich mluvéich. Vétsinou se vsak jednd o mluvu o délce jedné véty a pro tcely této
prace je skupina téchto mluvéich reprezentovand jednim mluvéim.

3.2 DeePsy

DeePsy je projekt vedeny tymem psychologti a psychoterapeutii z Masarykovy univerzity
a odbornikd na informacni technologie z Vysokého uceni technického v Brné. Zkoumaji
moznosti, jakymi mohou informacni technologie obohatit a zkvalitnit psychoterapeutickou

"https://www.deepsy.cz
’https://catalog.ldc.upenn.edu/LDCI7S42
3https://www.ldc.upenn.edu

23


https://www.deepsy.cz
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC97S42
https://www.ldc.upenn.edu

péci. Na projektu spolupracuji Psychosomaticka klinika, s.r.o., a Terapeuticky pristav, z.u.,
kterym tcast umoznuje zlepsit kvalitu svych psychoterapeutickych sluzeb. Vsichni tcast-
nici poskytuji zpétnou vazbu o sezenich a souhlasi s jejich nahravanim. Cilem projektu je
poskytnout terapeutim zpétnou vazbu a najit potencidlné problematické tseky k analyze
a tim umoznit celkové zkvalitnéni poskytované psychoterapeutické péce. Dataset obsahuje
anonymizované nahravky prezencnich a online sezeni. Délka psychoterapeutickych sezeni
vétsinou neprekracuje 60 minut, obvykle se pohybuje okolo 50 minut.

3.2.1 Online sezeni

Online sezeni probihaji vyhradné na platformé ZOOM?®. Tato platforma umoziuje stdhnout
video/audio zdznam ihned po ukonceni sezeni. P¥i spravném nastaveni aplikace® jsou od
sebe oddéleny kanaly mluvéich. Vznika tak separatni nahravka pro kazdého ucastnika se-
zeni, coz vede k vyssi presnosti diarizace blizici se k 100 %. Nejlepsi vysledky jsou dosazeny
na nahravkach, ve kterych terapeut i klient pouzivaji ndhlavni sady (sluchétka s mikrofo-
nem). Takovéto nahravky neobsahuji skoro zadny okolni hluk a jsou ideélni pro nasledné
zpracovani.

3.2.2 Prezenéni sezeni

Druhé skupina nahravek je porizovana pomoci diktafonu ZOOM H2n. Diktafon je pouzivan
v rezimu 4CH s maximalni citlivosti. Toto nastaveni vede k ziskani stereo nahravky sezend,
ve které je znac¢né eliminovan okolni hluk. Kanaly vsak obsahuji zna¢ny preslech, ktery je
Pro optimélni vysledky je vhodné diktafon umistit ve stejné vzdalenosti mezi terapeutem a
klientem, jak zndzornuje obr. 3.1b. V opacném pripadé mutze byt energie jednoho z rec¢niki
znacné vyssi.

3.3 Anotacni soubory

Datova sada CallHome obsahuje kromeé zvukovych souborti taktéz anotacni soubory s prepi-
sem tseku nahravky ve formatu .txt. Ty jsou pouzity pro validaci vysledki diarizace a au-
tomatického prepisu. Pro tcely validace diarizace jsou pfevedeny do forméatu Rich Transcrip-
tion Time Marked (RTTM) [24], pomoci kterého je vyhodnocena presnost systému. Pro
nahrévky projektu DeePsy byly anotace vytvofeny ruéné pomoci nastroje Transcriber® Ty
jsou taktéz prevedeny do formatu RTTM. Standardizovany format RTTM je znam prede-
vsim diky jeho vyuziti v soutézich rozpoznani mluvéich Narodniho institutu standardia a
technologif (NIST)".

Format RTTM je definovan nasledujicimi poli oddélenymi mezerami. Kazdy radek po-
pisuje jeden tsek souboru:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Type | File | Channel | Tstart | Tdur | Ortho | Stype | Name | Confidence | Slat

“https://zoom.us/

Shttps://support.zoom.us/hc/en-us/articles/201362473-Local-recording#h_96380e17-816d-
4eda-a4b9-740d1498eac6

Shttp://trans.sourceforge.net/en/presentation.php

"https://www.nist.gov
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(b) Optimélni poloha dikta-
fonu v pribéhu sezeni. Cer-
vend Sipka oznacuje smér, ze
kterého hledi terapeut na dik-
tafon.

(a) Pfeslech mezi kandly nahravky. Z obrdzku je patrné, Ze fe-
cova aktivita mluvcich je zaznamendna v obou kanalech zdrojové
nahravky. Je tedy nutné provést diarizaci nad vstupni nahravkou.

Obréazek 3.1: Nahravky potizené diktafonem ZOOM H2n.

Hodnoty poli Ortho, Stype, Confidence a Slat obsahuji hodnotu <NA> a nejsou pro ucely
této prace vyuzity. Hodnoty pole Type a Stype blize definuji pivodce mluvy nebo recové
aktivity a jsou zde pouzity konstantni hodnoty SPEAKER a <NA>. Hodnota File udava na-
zev zdrojového souboru, ke kterému se nahravka vaze (bez pripon a cesty). Pole Channel
urcuje kanal, ke kterému ndlezi prislusna anotace. Tstart urcuje zacitek reCové aktivity
v sekundach a Tdur jeji délku. Hodnota Name obsahuje ptridéleny identifikdtor fecnika.

Nésledujici ukazka predstavuje dva segmenty feCové aktivity reéniki B a A zdrojového
souboru en__4077.wav. V nahravce se nejdiive vyskytuje fecova aktivita fec¢nika B o délce
1,55 s. Nasleduje 20 ms ticha a velmi kratka odpovéd o délce 270 ms.

SPEAKER en_4077 2 0.000 1.550 <NA> <NA> B <NA> <NA>
SPEAKER en_4077 1 1.570 0.270 <NA> <NA> A~<NA> <NA>
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Kapitola 4

Navrh systému

Analyza audio hovoru je velmi rozsdhly pojem spojeny s rfadou technik pro dolovani in-
formaci z nahravky. V této kapitole je ¢tenaii postupné predstaven systém navrzeny pro
analyzu psychoterapeutickych sezeni. V sekci 4.1 jsou sepsany vsechny funkcionalni poza-
davky, které by systém pro analyzu citlivych dat, jako jsou nahravky psychoterapeutickych
sezeni, mél splnovat. V nasledujici sekci 4.2 jsou podrobné predstaveny funkcionalni bloky
navrzeného systému. Systém by mél postupné zpracovavat vstupni nahravku, extrahovat
nezbytné informace a vytvaret souhrnny vystup. Ten je popsan v sekci 4.3. Funkcionalitu
systému je pottfeba validovat. Metriky k tomu urcené jsou popsané v sekci 4.4.

4.1 Funkcionalni pozadavky

Systém pracuje s daty, ktera jsou velmi citliva a jejich tnik by mohl byt pro uzivatele velmi
nepiijemny. Z tohoto divodu musi byt systém schopny provozu vyhradné v offline rezimu
bez vyuziti jakychkoliv online nastroji. Pro zajisténi co nejvétsi bezpecnosti je taktéz nutné
limitovat vystupy systému a to takovym zplsobem, ze muze systém zanechdvat soubory a
datové vystupy pouze v mistech k tomu explicitné uréenych. Pro vyssi bezpecnost je uzi-
vateli viele doporucena anonymizace dat, kterou vsak systém explicitné nebude zajistovat.

Jelikoz dlouhé doba zpracovani mize byt pro uzivatele nepiijemnd a poskytnuti zpétné
néjsi, dalsim z pozadavki je rychlost zpracovani nahravky. Z tohoto divodu musi byt
komplexita systémt sniZzena na co nejmensi moznou miru a k implementaci musi byt vy-
uzity nastroje s co nejkratsi dobu zpracovani. Mél by byt kladen diraz na optimalizaci
prislusnych (vysoce naro¢nych) bloku systému.

Prislusné funkcionélni bloky popsané v néasledujici sekci 4.2 musi fungovat oddélené a
musi byt mozna jejich snadnd nahraditelnost. Bloky by mély byt navzajem nezavislé a
data nacitat vyhradné ze vstupnich soubort a zapisovat do soubort vystupnich.

Navrzeny systém musi extrahovat nejméné 6 slabych klasifikatord, které popisuji
uskutecnéné sezeni (napf. zakladni ton feci, energie, cross-talk, rychlost feci, pomér feci,
reakéni dobu, prepis fedi, sentiment, ...). Ne vSechny ziskané klasifikdtory musi byt nutné
zahrnuty do vystupni souhrnné zpravy.

Vystupni souhrnnéd zprava dale popsand v sekci 4.3 by méla byt v co nejvyssi mite
prenositelna. Z tohoto divodu bude vyuzit format HTML [36], ktery muze byt v pru-
béhu dalsitho vyvoje doplnén o elementy uzivatelské interakce. Dalsi moznou variantou je
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PDF! soubor. Ten vSak nepodporuje elementy interakce v takové miie jak HTML dokument
rozsiteny o kaskadové styly a jazyk Javascript[10] a nebude proto vyuzit.

4.2 Architektura systému

Jak bylo zminéno v predchozi sekci, systém je rozdélen na jednotlivé bloky. Ty dovoluji
postupné zpracovani nahrédvky po ¢astech. V ramci spusténi prislusnych ¢asti systému je
mozné zpracovavat vice nahravek najednou. Systém se sestavd ze skupiny sedmi funkcio-
nalnich bloki, které jsou zodpovédné za:

o diarizaci nahravky online/prezencniho sezeni,

 evaluaci diarizace (zahrnuje evaluaci detekce fecové aktivity),
e tvorbu prepisu z fecové aktivnich tseki,

o evaluaci prepisu,

o kalkulaci statistik,

o kalkulaci celkovych statistik vsech dostupnych nahréavek,

e tvorbu souhrnné zpravy prislusné nahravky.

Vyse zminéné bloky je mozné vzajemné fetézit. Aby nebyla nutnd konverze pri nacitani a
ukladani dat, ptislusné bloky sdileji format vstupné-vystupnich operaci a formaty soubori.
Obr. 4.1 zobrazuje architekturu navrzeného systému v podobé diagramu zévislosti funkénich
blokli a vstupné-vystupnich element navrzeného systému.

Prislusné bloky jsou zaroven navrzeny tak, aby v co nejvyssi mite sdilely spole¢nou funk-
cionalitu, aby nebyla nutnéd duplicita kédu. Sdilena funkcionalita je implementovana mimo
prislusné bloky, aby nedoslo k neocekdvanym zménam funkcionality bloku pii modifikaci
jiného bloku.

Systém je navrzen pro analyzu dat popsanych v kapitole 3 ve formatu WAV (Waveform
audio file format). Je schopny pracovat s libovolnou vzorkovaci frekvenci, kterou dynamicky
nacte, a je mozné ho pouzit pouze pro nahravky obsahujici dva kandly o celkové délce vétsi
nez 1 sekunda.

Portable Document Format
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Obrazek 4.1: Diagram architektury systému. Systém se sestava ze skupiny sedmi funkcio-
nalnich bloki, které jsou od sebe oddéleny barevnymi ¢arami. Navrzeny systém obsahuje 2
bloky, pomoci kterych je mozné validovat vystupy.
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4.2.1 Parametry

Zpracovani audia a jeho analyza dovoluje pouziti vysokého poc¢tu parametrii, které vedou
k odlisnému chovani systému. Parametry systému se nachazi v jednom sdileném souboru,
a tak neni nutné jejich slozité dohledavani ve skupiné mnoha zdrojovych souborii. Navrh
predpoklada spusténi celého bloku s neménnou konfiguraci. Zména parametri po spusténi
jednoho bloku mize vést k zavidéjicim vysledkiim zpracovani v dalsim bloku. Z tohoto
diavodu je nutnd konfigurace pred spusténim celého systému nebo opétovné spusténi blokt
s pozménénymi parametry. Nejzajimavéjsi parametry systému a jejich vychozi hodnoty jsou
uvedeny v tabulce 4.1.

Jméno Hodnota Popis
Pocet komponent Gaussovské smésice
gmm__components 32 (rv v e
pro rozpoznani feénikt
window__size 0,02 Velikost jednoho segmentu signélu [s]
window__overlap 0,01 Délka prekryti segmenti [s]
pre__emphasis_ coefficient 0,97 Koeficient preemfaze
Minimalni vérohodnost
min_silence__likelihood 0,95 1'n1ma.n1 VErono ?OS p.ro
klasifikaci segmentu jako ticho

Tabulka 4.1: Parametry navrzeného systému.

4.2.2 Detekce recové aktivity a diarizace

Systém obsahuje dvé diariza¢ni metody, které jsou optimalizovany pro pouziti pro prislusny
druh psychoterapeutického sezeni. Ze vstupni nahravky s priponou .wav jsou extrahovany
parametry pouzité pro detekci fecové aktivity a naslednou diarizaci.

Obé metody jsou schopné pracovat se tfemi detektory fecové aktivity (VAD) zalozené
na energii signalu, jejichz funkcionalita je postupné popsana v sekci 2.5. Jako vychozi je po-
uzit systém smeésice tii Gaussovskych rozlozeni popsany v podsekci 2.5.1, ktery byl v ramci
o Tecové aktivité smeésici tii Gaussovskych kiivek modelujicich ticho, Sum a fe¢. V nésledu-
jicich matematickych vyrazech povazujme N za pocet segmentil kandlu zdrojové nahravky.

Online sezeni

V piipadé diarizace online nahravky (nahravky neobsahujici preslech) je spusténa detekce
fecové aktivity pifslusnych kanali nahravky. Takto je ziskdna matice V € {0, 1}/V*2 boole-
ovskych hodnot aktivity segmentti prislusnych kanalii. Ziskanou matici je mozné vyhladit,
pifpadné odstranit kratkodobé zmény fec/ticho. Vyhlazenou matici Vgmooth € {0, 1}V*2 je
mozné povazovat za vystup systému. Na rozdil od diarizace prezencniho sezeni muze takto
ziskany vystup obsahovat tseky, ve kterych je detekovana soubéznd mluva obou fe¢niki.

Prezenéni sezeni

Jak jiz bylo popsano v podsekci 3.2.2 nahravky prezencnich sezeni obsahuji zna¢ny pireslech
mezi kanaly. Z tohoto divodu neni mozna jednoducha diarizace pomoci vystupu recové
aktivity prislusnych kandli a po zvazeni vsech okolnosti vzniku nahravky jsem navrhl ¢tyii
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metody, pomoci kterych je mozno rozhodnout, ktery z reénikt aktualné mluvi. Prislusné
metody jsou vyhodnoceny v kapitole 6.

Prvnim krokem pouzitych diariza¢nich metod je rozhodnuti o fecové aktivité prislusného
segmentu. Nad kandly nahravky je spusténa detekce fecové aktivity. Tim je ziskana matice
V € {0,1}*2 booleovskych hodnot aktivity segmentt pifslusnych kanali. Nésledné je
provedena logickd disjunkce (or) segmenttl mezi kandly. Takto je ziskan vektor u € {0,1}V
booleovskych hodnot oznacujici pritomnost fecové aktivity alespon jednoho z mluvcich
daného segmentu.

U, =Vivvine{l,...,N} (4.1)

Zbyva rozhodnout, kdo je pivodcem mluvy. Prislusné metody se v tomto aspektu lisi
a jejich funkcionalita je popsana v nasledujicich bodech. Vsechny metody vsak na vystupu
vraceji vektor d € {0,1,2}". P¥islusné hodnoty znamenaji:

e 0 — ticho,
o 1 — mluvi fe¢nik reprezentujici kandl 1 (terapeut),
o 2 — mluvi fecnik reprezentujici kanal 2 (klient).

Vektor d je po skonceni diarizace mozné vyhladit odstranénim kratkodobych zmén rec-
nikt. Kandl 1 u vSech typu diarizace (prezencni, online) odpovidd fec¢ové nahrdvce mluvy
terapeuta. V ptipadé, ze jsou kanaly prohozeny, vystup systému neni mozné povazovat za
validni.

RNXZ

1. Energeticka diarizace — Vstupem je matice energii segmenti E € a vektor

fecové aktivnich segmentt u € {0, 1}V,
Vystupni vektor d € {0,1,2}" je vytvofen nasledujicim zptisobem podle hodnoty
segmentu v poli u a matici E.

0 u,=20
dn=<¢1 E}!>FE2 ne{l,...,N} (4.2)
2 jinak

2. Mel-frekvenc¢ni diarizace s vyuzitim jednoho kanalu — Obdobné jako u pred-
choz{ metody je vstupem matice energii segmentt E € RV*2, vektor fecové aktiv-
nich segment u € {0,1}" a navic tenzor Mel-frekvenénich cepstralnich koeficientii
M € RVXEX2 kde K je pocet koeficientti segmentu uréeny nastavitelnym paramet-
rem v konfigura¢nim souboru.

7 vstupniho tenzoru M jsou extrahovany segmenty, ve kterych se vyskytuje fecova

aktivita jednoho z kanalu. Dimenzionalita nové vzniklého tenzoru F je rovna A x K,
N

kde A=, un.

S takto ziskanym tenzorem F je natrénovana smésice Gaussovskych rozlozeni (GMM)
blize popsané v sekci 2.4.1. Pocet komponent C, konvergen¢ni prah a maximéalni po-
Cet iteraci je opét nastavitelny v konfiguraénim souboru. Jelikoz v této tloze nelze
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predpokladat korelaci mezi Mel-frekvenénimi cepstralnimi koeficienty, je vyuzita di-
agonalni kovarianéni matice pro optimaliza¢ni tcely. Nasledné je proveden vypocet
rozdilt energii segmentu prislusnych kanal, ¢imz vznika vektor ey.

e, =E! - E? (4.3)

7Z natrénovaného univerzalniho modelu G jsou vytvoieny dvé kopie — G! reprezentujici
terapeuta a G2 reprezentujici klienta. Z tenzoru F je extrahovano X % nejkladnéjsich
segmentti vektoru ey, ¢im7 vznikd tenzor S € RA/5*KX2 5 X % nejzdpornéjsich seg-
mentt vektoru ey, které vedou k vzniku tenzoru T € RA/5*KX2 X oznaduje zvoleny
percentil, ktery by nemél prekrocit hodnotu 50 %, v této préaci byly dosazeny nejlepsi
vysledky s X € (0;10). Maximalni hodnota percentilu je stanovena na 10 %, nebot
pomér Teci hovoricich muze byt v danych sezenich zna¢né nevyrovnany a mohlo by
tak dochazet k velké chybovosti.

Nad nové vzniklym tenzorem S je proveden jeden krok EM algoritmu vychazejici
z modelu G. Z nové matice vérohodnosti prislusnych segmenti I' vuci prislusnym
komponentam jsou vypocteny nové stfedni hodnoty p. Ty jsou normalizovany sumou
vérohodnosti pifslusnych komponent 4/ € R® modelu G, ¢imz vznikd novy vektor
€ RC.

A

Yo=Y Tae,c€{l,...,C} (4.4)
a=1
po=pxy (4.5)

Nové vahy komponent w € R® jsou vypoéteny nasledovné:

1
w =~ x 1 (4.6)

Z novych vah w je vypocten vektor posunu p podle vztahu:

p=Pxw, (4.7)

kde P je parametr posunu, ktery je vhodné nastavit v rozmezi 0-5 %.

Nové stiedni hodnoty p! modelu G! jsou vypoéteny nésledovné:

pl=(1-p)xp+pxp' (4.8)

Nové stfedni hodnoty p? modelu G2 jsou vypoéteny totoznym zptisobem nad matici
T. Obr. 4.2 demonstruje posun strednich hodnot GMM modelujici 2-dimenzionalni
data.

Nésledné je vypoctena vérohodnost MFCC koeficienti prislusného segmentu tenzoru
M viué modelu G' a G2, ¢imz vznikaji vektor p! € RN a p? € RY. Jelikoz je velmi
nepravdépodobna zména mluvéiho o délce nékolika milisekund uprostied souvislé
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Obréazek 4.2: Aktualizace stfednich hodnot 2-rozmérné smésice Gaussovskych komponent
s parametrem posunu P = 0, 5.

nékolikasekundové promluvy druhého mluvciho, je vhodné nad témito vektory pro-
vést forward-backward algoritmus, pomoci kterého jsou vyhlazeny kratkodobé zmény
mluvcich.

Nisledné je vypocten vektor rozdilu r vérohodnosti segmentt p! a p2.
r=p' —p? (4.9)

Vysledny vektor d je vytvoren podle nasledujiciho vztahu:

0 u,=0
dp=<1 r,>0,ne{l,...,N} (4.10)
2 jinak

3. Mel-frekvenc¢ni diarizace s vyuzitim obou kanala — Tato metoda funguje témér
identicky s tim rozdilem, ze namisto vytvoreni tenzoru F obsahujici MFCC aktivnich
segmentl kanalu 1, je tenzor F vytvoren spojenim fecové aktivnich MFCC koeficientt
kandlu 1 a 2. Dimenzionalita nové vzniklého tenzoru F je rovna A x 2K. Zbytek
metody je jiz totozny.

4. Mel-frekvenc¢ni diarizace ve dvou iteracich s vyuzitim obou kanala — Na-
sledujici metoda se znacné nelisi oproti metodé popsané vyse. K rozdilnému chovani
dochézi po vytvoreni vektort p' a p?. Pomoci téchto vektort je vytvofen novy tenzor
S’ a T'. Tenzor S’ obsahuje 20 % nejvérohodnéjsich segmentii vektoru p' tenzoru F!
a obdobné tenzor T’ obsahuje 20 % nejvérohodnéjsich segmentitt vektoru p? tenzoru
F2. Nésledné dochézi k dalsfmu posunuti stiednich hodnot smésic blize ke stfednim
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hodnotam MFCC ptiznakii extrahovanych tenzorii. Takto by bylo mozné vykonat i
vicero iteraci, dosazené vysledky vSak neprokazovaly po vice iteracich vyssi presnost.

V ramci obou navrzenych podsystému je po skonceni diarizace energie signalu ulozena
do vystupniho souboru s piiponou . energy a vystup diarizace do souboru s piiponou .rttm,
jehoz forméat je detailnéji popsan v predchozi kapitole v sekci 3.3.

4.2.3 Prepis

Automaticky prepis nahravek je mozny az po provedeni diarizace a je tak pfimo zavisly na
predchozim bloku. Aby nebylo nutné znovu spoustét diarizaci, soubory s pfiponou .rttm
jsou postupné nacteny a nasledné je vytvoren prepis pro recoveé aktivni iseky nahravky. Ten
je ulozen do souboru s priponou . txt. Jelikoz systém neobsahuje vlastni feseni rozpoznévani
feCi a jsou vyuzity externi reseni, byla tato ¢ast systému navrzena za tcelem co mozna
nejjednodussi zamény ASR modulu v budoucnosti. Pro nahravky datasetu CallHome, ve
kterych mluvéi hovori anglickym jazykem, jsou k dispozici moduly CMUSphinx a Google
Cloud Api. Nahravky projektu Deepsy jsou velmi citlivé a jejich prepis je proveden internim
ASR systémem pro ¢esky jazyk skupiny Speech@fit? [18].

Ze vstupni nahravky jsou postupné extrahovany tseky odpovidajici fecové aktivité pri-
slusného kanalu. Nad kazdym tsekem je spusténo rozpoznéni feci a vysledny text je ulozen
do vystupniho souboru.

4.2.4 Ziskani statistik

S dostupnymi soubory .rttm, .txt a .energy je jiz mozné provést kalkulaci statistik pti-
slusné nahravky. Sledované statistiky jsou detailné popsany v nasledujici sekci 4.3. Tyto
hodnoty jsou ulozeny pomoci vysokoturovinového bindrniho serializa¢niho protokolu pic-
kle [27] do souboru s priponou .pkl, aby je bylo mozné nacist bez nutnosti manudlni
serializace.

7 existujicich souborf obsahujicich statistiky s pfiponou .pkl o danych sezenich je na-
sledné mozné vytvorit pomoci dalsiho funkcionalniho bloku soubor obsahujici primérnou
hodnotu sledovanych statistik a jejich varianci mezi nahravkami. Aby bylo mozné do sou-
boru nahlédnout a tyto statistiky interpretovat, jsou hodnoty uloZeny ve formatu JSON [9]
s priponou . json.

4.2.5 Generovani souhrnné zpravy

S vyuzitim souboru obsahujictho textace s pfiponou .json a HTML sablonou s pfiponou
.html (ndzev souboru popisujiciho kaskadové styly sablony by mél byt pojmenovan totozné
jako HTML 8ablona a mél by byt ukoncéen pfiponou .css) je mozné ze ziskanych statistik
vytvorit souhrnnou zpravu s priponou .html popsanou v nasledujici sekci 4.3. VSechny
vyse zminéné vystupni soubory jsou pojmenovavany podle identifikdtoru vstupni nahravky.
Jelikoz souhrnnd zprava obsahuje vysoky pocet grafl, jsou vygenerované obrazky ulozeny
v externi slozce vytvorené az za béhu, kterd je urcend uzivatelem.

’https://speech.fit.vutbr.cz/
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4.3 Dokument shrnujici probéhlé sezeni

A¢ to neni na prvni pohled patrné, audio nahravky obsahuji enormni mnozstvi informaci.
Cilem této sekce je vytvorit souhrnnou zpravu obsahujici klasifikatory, které jsou pro ucely
psychoterapie nejzajimavejsi. V souhrnné zpravé jsou tyto klasifikatory predstaveny v po-
dobé tabulek a grafii tak, aby bylo na prvni pohled patrné, co ptislusné hodnoty predstavuji,
jak se sledovana hodnota méni v pribéhu sezeni nebo jak se hodnota lisi mezi sezenimi. Sys-
tém vsechny grafy automaticky generuje do predem urcené slozky podle daného identifika-
toru nahravky, texty obsahujici dalsi informace o sezeni jsou taktéz automaticky generované
za béhu. Aby nebylo nutné pii kazdém spusténi pracné generovat HTML dokument a aby
jeho editace byla co nejprijemnéjsi, je vytvorena Sablona zpravy. Definuje vzhled a obsah
souhrnné zpravy. V rdmci tvorby vystupu pro pfislusnou nahravku jsou do kopie sablony
dogenerovany nové grafy a doplnény hodnoty spolu s prislusnymi texty. Preddefinovana
sablona taktéz dovoluje znacné jednodussi upravu pro konkretni tcely. Jeji strukturu a
vzhled je mozné ménit bez zadsahti do zdrojovych kédh. Je vSak nutné dodrzet pojmenovani
elementt ve zdrojovych kédech i v sabloné, aby byla na spravné misto dosazena spravna
hodnota. Tento dokument muize terapeutovi pomoct odhalit souvislosti, které nemusi byt
na prvni pohled patrné. Nahled souhrnné zpravy se nachéazi v priloze B.

Zkoumanim zvukové stranky verbdlni komunikace se zabyva véda zndmé jako Paralin-
gvistika [20]. Vlastnosti fe¢i mohou byt v priubéhu rozhovoru pozménovany védomé i neveé-
domé. V nésledujicich podsekcich jsou predstaveny paralingvistické charakteristiky reci.

4.3.1 Hlasitost

Hlas netlumodi jen obsah sdéleni, nybrz vypovida i o psychickém rozpolozeni hovorici po-
stavy. Tento psychicky stav se odrazi predevsim v ténu Teci a hlasitosti slovniho projevu.
U pacientu trpicich bipolarni poruchou [26] 1ze snadno rozlisit, v jakém aktudlnim stavu
se pacient nachéazi — smutek, skleslost béhem depresivni polohy ¢i naopak zZivost a vzruseni
pri fazi manické. Obdobné lze v mirnéjsich podobéach tyto aspekty zaznamenat i u osob bez
vaznéjsich psychickych potizi [20]. Terapeut se béhem terapie zaméfuje na mnoho véci a
zmény hlasitosti mu mohou v priibéhu sezeni uniknout. Cilem je poskytnout terapeutovi
tuto informaci strojové. Je k tomu vyuzita energie signélu (podsekce 2.3.1), ktera je prumeé-
rovana mezi N sousednimi segmenty. Vystup, ktery je terapeutovi prezentovan, je zobrazen
na obr. 4.3.

e B
o o

o
o

m | Skoky do reci druhému mluvéimu
ARl L R i I kA AR Hlasitost

o©
~

Normalizovana velikost
o
N

o
o

Cas [min]

Obréazek 4.3: Ménici se hlasitost v pribéhu sezeni. Hlasitost tiseki, ve kterych se nenachézi
tecova aktivita je rovna nule. Nejvyssi hodnoty se nachézeji mezi 4—6 minutou sezeni.
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4.3.2 Pomér reci

Mezi dalsi paralingvistické charakteristiky Te¢i nalezi pomér rec¢i. Prozrazuje nam, kolik
toho dany mluvci ekl v rdmei rozhovoru. Pomér fe¢i mizeme klasifikovat do tii kategorii
charakterizujicich dané sezeni.

e Terapeut vede sezeni a klient stru¢né odpovida.
e Pomér fe¢i mezi terapeutem a klientem je vyrovnany.

o Klient vypravi o nastalé situaci a terapeut naslouchd a klade kratké otazky, které
vedou klienta k rozvinuti dané myslenky.

Terapeutovi je poskytnut pomér fe¢i mezi nim a klientem a pomér feéi a ticha obou
ucastniki sezeni v podobé kruhovych graft [38]. Je mu taktéz poskytnuto porovnani s ostat-
nimi sezenimi v podobé ,rychloméru® [14], aby byl na prvni pohled patrny vztah mezi
sledovanymi veli¢inami. Obr. 4.4 zndzornuje demonstrac¢ni vystup.

Dale mtuzeme zkoumat, jaky informac¢ni objem poslucha¢ doopravdy ziskal z prednesu
mluvéiho. Tuto informaci lze orientacné ziskat pomoci odstranéni spojek, predlozek, Castic
a obdobnych slov z pfepisu nahravky a vydéleni délkou piislusnych tsekit mluvy. V prubéhu
psychoterapeutického sezeni tyto hodnoty mohou zna¢né kolisat a neptiniseji terapeutovi
az tak zasadni zjisténi, a proto nejsou zahrnuty do souhrnného vystupu.
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Obréazek 4.4: Pomér doby mluvy mezi terapeutem a klientem. Hodnoty se velmi nelisi,
oba Tecnici mluvili zhruba stejné dlouho. Doba mluvy terapeuta odpovida dlouhodobému
pruméru a je k nému prirovnana na obrazku vpravo.

4.3.3 Skakani do reci

Mezi dalsi charakteristiky rozhovoru patii skakani do feci. U malych déti je tento jev spojen
s hyperaktivitou, ve skupiné vicero mluvéich se jednd o aspekt pohrdani nebo rozcileni se
z TeC¢ového projevu druhé osoby. Avsak v kontextu psychoterapeutickych sezeni tento pojem
nabyva dplné jinych rozméra. Psychoterapeuti dokazou skoky do feci kontrolovat priibéh
terapie a vést ji spravnym smérem. Nadmérny vyskyt skokd do reci vSak muze vést k ne-
spokojenosti jednoho z mluvéich. V souhrnné zpraveé je proto zahrnut histogram [22] skoku
do Teci porovnavajici konkrétni sezeni se statistikami ziskanymi mezi sezenimi. Histogram
atypického sezeni je zobrazen na obr. 4.5.
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Obrézek 4.5: (a) Pocty skoku do Feci zobrazené v podobé histogramu. Hodnoty odpovi-
daji dlouhodobému prumeéru. (b) Reakéni doba je pomérné nizka, blizi se mimo hranici
prameérnych hodnot.

v

4.3.4 Vahani a délka souvislych tuseku reci

Pomlky, pauzy v Teci, zmlknuti a podobné projevy narusuji plynulost fe¢i. Vétné pomlky
(mezi jednotlivymi vétami — trvaji 0,5 az 1 sekundu) jsou potfebné, fe¢ se tak nestava
lavinou ¢i smésici slov a je srozumitelna. Pomlky v jinych mistech jsou tzv. ,pomlky vahani“
Delsi pomlky naznacuji, ze mluvci vice vahd a neni si uplné jist svym sdélenim. Mluvéi
hovori nejen tehdy, kdyz maji jasno v tom, co chtéji sdélit, ale i tehdy, kdyz planuji, o ¢em
budou v dalsi fazi hovorit. Bézny poslucha¢ dokaze zaregistrovat ndznak zavahani jiz pti
délce pomlky 200 milisekund [20]. Vétné pomlky (na rozdil od pomlk vihani) souvisi i
s pohyby ucastniku rozhovoru (napt. pokyvnuti hlavou, pritakéni) [8]. Faze ticha mohou
naznacovat nejistotu, rozpaky a vahani, naopak rychly proud reci zaujeti a citové vzruseni.
Délky souvislych tisekt mluvy mohou taktéz ledacos nastinit o prubéhu sezeni. Pocet vihani
a délka souvislych tseki je terapeutovi poskytnuta v podobé znazornéné na obr. 4.6.
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Obrézek 4.6: (a) Délka souvislych tseku fe¢i. V nahravee se nejéastéji objevuji kratké véty
o délce 0-2 sekundy. Nebyla detekovana zadna véta delsi nez 30 sekund. (b) Pocet vahéni
za minutu v mluvé terapeuta. Hodnota 0,7 vahani za minutu presné odpovida mérenému
prumeéru. Je vsak stile pomérné nizké v porovnani s prumérem vahani na strané klienta.
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4.3.5 Reakéni doba

Podobné jako tseky vahani mizeme taktéz klasifikovat podle jejich délky useky ¢ekani na
reakci. Tyto hodnoty se mohou pohybovat od desitek milisekund az po nékolik sekund.
Aby bylo mozné tuto hodnotu co nejrychleji interpretovat, je terapeutovi poskytnut graf
v podobé ,rychloméru® poskytujici porovnani mezi primérnou hodnotou reakéni doby da-
ného sezeni a prumérnou hodnotou napri¢ vSemi sezenimi v databézi, pfipadné pouze vsemi
sezenimi daného terapeuta. Tento graf je zndzornény na obr. 4.5. V idedlnim pripadé by
se reakéni doby mély pohybovat kolem dlouhodobého priuméru, avSak urcité druhy terapie,
kdy terapeut poklada slozité otazky, vyzaduji delsi ¢as na konstrukci odpovédi a dochézi
tak k vyraznému odklonéni od dlouhodobého primeéru.

4.3.6 Nejcastéji pouzivané vyrazy

Nejcastéji pouzivané vyrazy extrahované z prepisu nahravky terapeutovi prinaseji urcity
souhrn o daném sezeni. Reprezentace téchto dat v podobé histogramu nebo v textové po-
dobé muze prinést potfebny nahled do probirané problematiky, avsak technika znama jako
wOlovni mrak® (Word Clouds) [37] povznasi tento nahled na jesté vyssi droven. Obr. 4.7
znazornuje demonstra¢ni mrak ziskany z nahravky sezeni. Terapeut diky tomuto grafu tak-
téz dokaze zdokonalit svoje vyjadiovaci schopnosti omezenim naduzivani nékterych vyrazi,
které se mohou opakovat v mracich vice sezeni.
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Obréazek 4.7: Slovni mrak vytvoreny z nahravky psychoterapeutického sezeni. Je mozné
sledovat, ze mluvéi velmi casto pouzival vypliova slova jako napt. ,vlastné®,  prosté* nebo
,»jako“.
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4.3.7 Mimoslovni slozky hlasového projevu

O rozpolozeni hovotici osoby néco vypovidaji i rtizné tézko popsatelné zvuky pfi slovnim
projevu. Mezi nejcastéji pouzivané vyplné mluvy patii zvuky jako ,ehm ehm.., ' hmmm...,
,6€éé.. % Tyto zvuky jsou ve vétsiné pripadu vyuzivany reéniky pro ujisténi posluchaci, ze
promluva bude pokracovat a nemaji ihned reagovat [20]. Tyto mimoslovni slozky jsou v ofi-
cidlnim prednesu povazovany za chyby a mohou byt vnimany negativné. Jsou nejcastéji
vyvolany vnitini tisni hovoriciho nebo vztahem danym k osobé naslouchajici (pred nékym
se citime uvolnéné, pred jinym napjaté). Snizujici se trend vyskytu mimoslovnich slozek
hlasového projevu klienta miize reprezentovat zvysujici se divéru mezi klientem a terapeu-
tem, coz muze vést k lepsim vysledkiim terapie. Podobné jako reakéni doba je tato hodnota
zobrazena pomoci ,,rychloméru® ukazujictho pomeér mezi statistikou aktuédlniho a ostatnich
sezeni.

4.3.8 Rychlost reci

Dalsim z charakteristickych ukazatelt je rychlost feci neboli tempo fec¢i. Vyjadiuje se nej-
castéji poctem vyslovenych slabik za uréitou c¢asovou jednotku. Pro cestinu se jako pri-
mérné tempo udéva hodnota 5 nebo 6 slabik za sekundu, rychlost feci je vSak velmi pro-
ménliva mimo jiné v zavislosti na konkrétnim mluvcéim, situaci, vystavbé vypovédi, stylu
a funkci projevu. Primérnd hodnota charakteristickd pro konkrétniho Clovéka se nazyva
osobni mluvni tempo.

Pokud mluvéi zvoli prilis vysoké tempo feci (napt. nad 10 slabik za sekundu), dochdzi
obvykle k celkové deformaci projevu, protoze artikulacni organy nezvladaji tak rychle za-
ujimat patricné pozice, chybi nalezité frazovani a odpovidajici vétnd melodie. Posluchac
vystaveny takovéto prekotné mluvé bude mit problémy s porozuménim. AvSak rovnéz pre-
hnané pomalé tempo (pod dvé slabiky za sekundu) je pro vnimani obtizné. Dilezité pro
kultivovany mluveny projev je také umét s rychlosti feci funkéné pracovat, tj. nemluvit stéle
stejné rychle, ale prizptisobovat tempo feéi jejimu obsahu [39].

Terapeutovi je predstavena tato statistika v podobé liniového grafu obsahujici rychlost
N stejné dlouhych tseku fec¢i dané nahravky. Vektor prislusnych hodnot rychlosti tiseki s
je vypocten podle nasledujiciho vztahu:

1 & T}

sn:NZT—g,ne{L...,N}, (4.11)
i=1 "1

kde T € RE*2 je vektor tisekit obsahujici pole segmenti fec¢ové aktivity daného tiseku

n nahravky obsahujici hodnotu poé¢tu slov 7' a po¢tu minut daného segmentu T2, K je

variabilni velikost pole segmentii daného tdseku. Primérnd hodnota rychlosti tiseku by méla

kolisat mezi 150-200 slovy za minutu [32]. Demonstrac¢ni ukdzka je zobrazena na obr. 4.8.

4.3.9 Nalada v prubéhu sezeni

Mezi experimentalni statistiky ndlezi nalada mluvéiho v pribéhu sezeni. Ta je zkoumana
z prepisu terapie. Je dostupna pouze pro nahravky v anglickém jazyce, jelikoz se mi nepo-
darilo najit hotové Teseni pro cesky jazyk a implementace takového systému by vydala na
samostatnou bakalafskou nebo diplomovou praci. Odhad emoci funguje na zakladé detekce
klicovych slov spojenych z rtiznym typem emoci v textovém prepisu. Timto zplisobem je
ziskan pomér nasledujicich emoci prislusnych segmentti textového prepisu:
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Obréazek 4.8: Ménici se rychlost fec¢i mluvy terapeuta v priubéhu sezeni. Primérna hodnota
lezi v intervalu 150-200 slov za minutu. Vidime vsak, Ze byla detekovana vyrazna odchylka
mezi 1-2 minutou nahravky. Jelikoz se jedna o zacatek sezeni, je pravdépodobné, ze klient
mohl mit problém vysvétlit, co ho trdpi a co by chtél resit.

o Stésti,

e hnév,

e prekvapeni,
e smutek,

e strach.

Emoce je mozné taktéz klasifikovat jako pozitivni a negativni, ¢imz je terapeutovi po-
skytnut prehled zmén rozpolozeni. Jelikoz nékteré segmenty maji délku nékolika ms, je
vystup systému detekce emoci vyhlazen primérovym filtrem o velikosti 10 segmentii. Vy-
stup systému pro naladu klienta je znazornén na obr. 4.9.

4.3.10 Dlouhodobé statistiky

Aby bylo mozné terapeutovi poskytnout informaci o tom, jak se prislusné sezeni lisi oproti
jingm sezenim (sezenim terapeuta se stejnym klientem, vSem sezenim daného terapeuta
nebo vSem dostupnym sezenim) jsou vypocteny prumérné hodnoty a jejich stfedni odchylky
skupiny zvolenych nahravek. Postupné jsou vypocteny statistiky nasledujicich veli¢in:

e pomér feci terapeut:klient
o reakcni doba

e pocty skoku do Teci a jejich délka
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Obréazek 4.9: Nélada klienta v priubéhu sezeni. Jsou zkoumany prislusné emoce a celkova
nilada. Lze pozorovat kladny trend. Klient z terapie pravdépodobné odchéazi s dobrou
néaladou.

e pocet vahani za casovou jednotku
e procentudlni vyskyt tsekt reci o urcité délce
e pocet vyplnovych slov za minutu

Tyto statistiky je nasledné mozné porovnat. Ku prikladu nepriméreny pocet skoku do
TeCi ze strany terapeuta muze naznacovat, ze sezeni bylo vedeno az prilis konfrontacné.

4.4 Validace vysledku

Samotné ziskani statistik neni prilis nadchylné na chyby, ale predchazi mu proces detekce
fecové aktivity, diarizace a rozpoznani reci, kde chybovost mutze byt velmi vysoka. Z tohoto
davodu jsou vystupy ¢asti systému validovany vuci referenénim anotacim, aby zvolené reseni
mozné rovnou validovat. Pro nahravky projektu DeePsy byly vytvoreny anotace ruc¢né, aby
bylo mozné ovérit spravnou funkcionalitu systému na odlisném typu dat. Byl k tomu pouzit
volné dostupny néstroj Transcriber®.

Nahravky je mozné rozdélit do dvou skupin — nahrdvky s preslechem (pofizené pre-
zencné) a nahravky pofizené online. V obou ptipadech jsou k dispozici skripty zjistujici

3http://trans.sourceforge.net/en/presentation.php
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presnost pouzitého systému. Chybovost systému diarizace DER (Diarization error rate) na
nahravkach porizenych prezencné je definovana nasledovné

peg = M+ EC 12

kde N je pocet segmentu piislusné nahravky, M (Miss) oznacuje pocet segmenti, ve
kterych alespon jeden z mluvéich mluvil, ale systém tento tusek klasifikoval jako neaktivni.
F (False alarm) je pocet segmentii, ve kterych byla detekovana feCova aktivita, ale nikdo
v nahravce nemluvil, a koneéné C' (Confusion) je pocet segmentti, ve kterych systém zvolil
Spatného rec¢nika. Situace, kdy jsou v referencéni anotaci oznaceni oba mluvéi jako aktivni
v daném tseku a systém detekuje pouze jednoho, neni povazovana za chybu. Jelikoz ruc¢ni
anotace nejsou vzdy zcela presné, evalua¢ni systém dovoluje pouziti ,limce* (collar). ,Li-
mec* je usek referencni anotace, kdy dochéazi ke zméné hodnoty z ticha na mluvu a opacné.
Segmenty nachézejici se v prostoru ,limce®“ nejsou zapocitany do vysledné chyby diarizace.
Standardni velikost ,limce“ se pohybuje okolo 250 milisekund. Obr. 4.10 ukazuje jakym
zpusobem probihd vyhodnoceni DER na demonstra¢ni nahravce.
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— Re¢ova aktivita
—0.757 mmm Limec

0 5 10 15 20 25 30 35
Cas [s]

Obréazek 4.10: ,,Limec* o velikosti 250 milisekund. Segmenty nachazejici se v oblasti ,limce*
jsou podbarveny a nejsou vyhodnocovany jako chybné pfi validaci diarizace.

Online nahravky neobsahuji zadny preslech a mluvéi jsou od sebe oddéleni v prislusnych
kanalech, coz dovoluje definovat chybovost diarizace o néco striktnéji. Chybu diarizace
online nahravky mizeme vypocitat jako primér chyby detekce recové aktivity prislusnych
kanali nahravky a definujeme ji jako

M+ F' + M? + F?
DER = , 4.13
TN (4.13)
kde MY, M?, F! a F? oznacuji chyby prislusnych kanalt nahravky. Diariza¢ni chyby ko-
mercné vyuzivanych softwart nepiekracuji hranici 10 %.
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Aby bylo moZzné porovnat presnost rozpozndni re¢i a tedy jeho strojového prepisu, je
chyba takového systému WER (Word error rate) definovana jako

T+D
WER = SJ“TJF (4.14)

kde S (Substitutions) oznac¢uje pocet zdmén slov mezi referenéni transkripci a vystu-
pem systému, I (Insertions) pocet slov, které jsou ve vystupu systému, ale nevyskytuji se
v referen¢nim vystupu, D (Deletions) pocet slov, které jsou v referen¢ni anotaci, ale nejsou
zahrnuty v prepisu ziskaném systémem a N pocet slov referenéniho prepisu. Nevyhodou
této metody validace je, ze kazdé slovo méa stejnou vahu, coz je ale pro tcely hrubého
odhadu presnosti systému v ramci této prace postacujici.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole jsou predstaveny nastroje a knihovny pouzité pii implementaci systému pro
analyzu rozhovoru dvou osob. Sekce 5.1 zdiivodiiuje pouziti pravé jazyka Python' a jeho
knihoven. V sekci 5.2 jsou popsany nejdulezitéjsi ¢asti systému.

5.1 Pouzité nastroje

Pro implementaci systému popsaného v kapitole 4 jsem vyuzil skriptovaci jazyk Python
ve verzi 3.8.5. Jazyk Python se v poslednich letech fadi mezi viibec nejpouzivanéjsi pro-
gramovaci jazyky. S tim je spojeno mnozstvi dostupnych knihoven, ndvod a dostupnych
feseni opakujicich se problémi. Ackoliv se jednd o skriptovaci jazyk, Python plné pod-
poruje objektové orientované a proceduralni paradigma. Navic podporuje nékteré aspekty
funkcionalnfho a aspektové orientované programovani. Vyse zminéné vyhody a dalsi’ vedou
k tomu, Ze je programovani v Pythonu velmi komfortni a feseni problému zabira zlomek
¢asu, jenz by byl nutny k vyteseni stejného problému v jiném jazyce. Jistou alternativou pro
ucely tohoto systému muze byt implementace v jazyce Matlab, ktery je vhodny pro ope-
race nad velkymi tenzory. Osobné jsem se ale rozhodl tento jazyk nevyuzit a dat prednost
Pythonu a knihovndm, které tuto funkcionalitu prinaseji. Python je jazyk interpretovany a
vychozi interpret CPython nemusi byt postacujici u vypocetné narocnych aplikaci. Moznou
alternativou je programovaci jazyk a preklada¢ Cython, ktery se snazi dosahnout vyssiho
vykonu prekladem do nativniho kédu a obohacenim jazyka o typovy systém.

K implementaci problémi popsanych v kapitole 4 vSak vyuziti jazyku Cython nebylo
nutné, jelikoz existuje knihovna NumPy®, kterd podporuje vice dimezionalni pole — tenzory
a operace nad nimi. Hodnoty v polich numpy obsahuji datovy typ a tim dochazi k znac¢né
uspore alokované paméti a vede to k vyssi rychlosti operaci nad daty a je tak mozné se vy-
varovat velmi neefektivnim smyckam. Knihovna NumPy obsahuje nespocet matematickych
¢i statistickych funkei a operaci nad tenzory [12]. Je zdkladem mnoha dalsich knihoven pro

"https://www.python.org/

’https://medium.com/@mindfiresolutions.usa/python-7-important-reasons-why-you-should-use-
python-5801a98a0d0b

3https://numpy.org/
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analyzu dat — Pandas®, statistiku — SciPy”, strojové uceni — scikit-learn®, nebo vizulaizaci
— Matplotlib”. Je vyuzita v co nejvyssi mife pii operacich nad daty vstupni nahravky.

Pravé knihovna Matplotlib je pouzita pro vizualizaci vsech grafii analyzy sezeni. Je to
pomérné nizkodroviiovd knihovna, ktera vSak s trochou praxe dovoluje vizualizovat velmi
obsahlé grafy. Opét existuje vysoky pocet knihoven, které vychézeji z Matplotlibu. Za
zminku stoji vysoko-tiroviiové vizualizacni knihovna seaborn®, kterd byla v ramci vyvoje
pouzivana, ale v pribéhu byla nahrazena pravé knihovnou Matplotlib. Pro tucely vizualizace
nejpouzivanéjsich slov je navic vyuzita knihovna word_ cloud”.

Trénovani smésic Gaussovskych rozlozeni usnadnuje jiz zminénad knihovna scikit-learn
a praci s audio nahravkami knihovna SciPy.

Pfi tvorbé vysledné zpravy je vyuzita knihovna Beautiful Soup'’, ktera dovoluje rychlé
a jednoduché parsovani dokumentt rodiny XML.

Pro tcely ziskani statistik je vyuzita knihovna pro rozpoznani fe¢i SpeechRecognition'
a knihovna pro detekci emoci text2emotion'?.

Postup pfi zpracovani nahravek je uzivateli zndzornén pomoci knihovny progress'®.

Rovnéz jsou vyuzity standardni knihovny jazyka Python jako re, json, pickle, os nebo
argparse. Hojné vyuzivany jsou f-fetézce [29], které jsou dostupné v jazyce Python od verze
3.6 a generdtorova notace poli [30], kterd dovoluje vytvafeni poli bez nutnosti pracného
Lappendovani*,

5.2 Systém pro analyzu nahravek

Navrzeny systém pro analyzu nahravek sezeni se skladd ze skupiny skripti. V kofenové
slozce src se nachazeji spustitelné skripty odpovidajici funkcionalité blokti popsanych v ka-
pitole 4. Bloky postupné nacitaji vstupni soubory, provadéji vypocty a ukladaji vystupy,
pripadné tisknou textové retézce na standardni vystup. Nasledujici pseudokéd demonstruje
standardni prichod vstupnich dat jednim z bloki.

# Importovani potrTebnych knihoven
import libs

# Nacteni vstupnich argumentd skriptu a jejich validace
args = load_arguments()

# Vytvoreni vystupni stromové struktury
check_destination_directory_existence(args.dest)

# Nacteni zdrojouvych souborid

source_files = load_files(args.src, args.extension)

# Postupné zpracovani vstupnich soubori

“https://pandas.pydata.org/

Shttps://www.scipy.org/
Shttps://scikit-learn.org/stable/
"https://matplotlib.org/

8https://seaborn.pydata.org/
“https://github.com/amueller/word_cloud
Ohttps://www.crummy.com/sof tware/BeautifulSoup/bs4/doc/
"https://github.com/Uberi/speech_recognition
2https://github.com/aman2656/text2emotion-1library
Bhttps://github.com/verigak/progress/
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for file in source_files:
# Vypocet vystupnich hodnot
output = process_file(file)
# Tisk dodatelnych informaci na standardni vystup
print (output.text)
# UloZeni vystupnich informaci
save_outputs(args.dest, file, output.data)

# Pripadny tisk stastik o~béhu skriptu a ukoncent
print('Additional info')

Prislusné skripty cerpaji z funkci, které jsou dostupné v externich souborech. Ty jsou
podle funkcionality rozdéleny do prislusnych slozek. Néasledujici blok demonstruje prubéh
diarizace nahravky.

# Nalteni vstupni nahravky
wav_file, sampling rate = read_wav_file(join(args.src, file))

# Preemfaze a segmentace pomoci Hammingova okna

signal = process_pre_emphasis(wav_file, params.pre_emphasis_coefficient)

segmented_tracks = process_hamming(signal, sampling rate,
params.window_size, params.window_overlap)

# Kalkulace energie segmentd
energy = calculate_energy(segmented_tracks)

# Extrakce Mel-frekvencnich koeficientd
_, mfcc, _ = calculate_mfcc(segmented_tracks, sampling_rate,
params.cepstral_coef_count)

# Detekce TecCové aktivity
vad = energy_gmm_based_vad_propagation(calculate_energy)

# Diarize pomoci smésice Gaussovskych rozlozZent
diarization = gmm_mfcc_diarization(mfcc, vad, calculate_energy)

Systém obsahuje vice funkci, pomoci kterych je mozné provést diarizaci. Ve vétsiné pripada
funkce sdileji vstupni a vystupni parametry, aby byla zaména co nejjednodussi.

7 tecove aktivnich tseki je vytvoren prepis a poté jsou extrahovany vsechny sledované
statistiky blize popsané v kapitole 2. Cilova tvorba souhrnné zpravy, ke které cely proces
zpracovani nahravek spéje, probiha nasledujicim zptisobem.

for file in files:
# Nacteni pTepisu a himl Sablony
texts = load_texts(args.text)
html = load_template(args.template)
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# Nacteni statistik konkrétniho a skupiny sezeni
stats = load_stats(file)
stats_overall = load_stats_overall(args.stats)

# Nahrazeni textaci a priloh cilového dokumentu
add_texts(html, stats, stats_overall, texts, file)
add_attachments(html, file)

# Tvorba tabulek a grafi
add_volume_table(html, stats)
add_plots(html, stats, stats_overall, file)

# UloZeni editovaného html kédu do prisludného souboru
with open(f'{join(args.path, file)}.html', 'w') as output:
output.write(str(html))

Zajimavé useky kédu

Jelikoz zpracovani pomérné dlouhych nahravek je vypocetné narocéné, byl pro ucely testo-
van{ rychlosti kédu implementovan dekorator [28] @timeit. Ten ziskdva statistiky o voldni
prislusné funkce, coz vyrazné pomohlo pii profilovani kédu a vedlo k jeho naslednym opti-
malizacim.

import functools
import time

def timeit(func):

"""Dekorator slouZict k~vypoltu doby béhu funkce"""

# Tvorba nového dekordatu obalujiciho funkct
@functools.wraps (func)
def new_func(*args, **kwargs):
# Detekce cCasu volani funkce
start_time = time.time()
# Provedeni téla funkce
ret_val = func(xargs, **kwargs)
# Délka béhu = konec — start
elapsed_time = time.time() - start_time
# Tisk Casovych 4daju na standardni vystup
print(f'function [{func.__name__3}] '
f'finished in {int(elapsed_time * 1000)} ms')
# Vraceni vysledki funkce
return ret_val

return new_func

# Pouziti dekordtoru pro kalkulacti délky béhu funkce sum()
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QOtimeit
def sum(a,b):
return a + b

Vétsina kédu pracuje s daty reprezentovanymi v podobé N-dimenziondlnich poli (ten-
zor) vytvorenych v knihovné NumPy. Operace nad témito poli a obecné vektorovy pristup
miize byt na prvni pohled nejasny a bylo nutné detailné prostudovat tuto problematiku.
Knihovna NumPy ma vsak skvélou dokumentaci a je tak mozné ihned dohledat manudl pri-
slusné funkce/operace. Nésledujici kod demonstruje vypocet procentualniho vyskytu tseku
mluvy o pfislusné délce pomoci knihovny NumPy.

def calculate_segments_len_distribution(bounds):
"""gpocet histogramu délky usekud mluvy.
Vstupem jsou hranice tUsekd v~podobé dvou dimenziondlniho NumPy pole.
bounds = [[0,10],[12,15]]
oznaluje 2 useky Tecli majici délku 10 a 3 segmenty"""

# Vypocet délky intervald
speech_bounds_len = (bounds[:, 1] - bounds[:, 0])

# Inicializace intervalu distribuce
bins = np.array([0, 2, 5, 10, 15, 20, 30, np.iinfo(np.int16) .max])

# Ziskani pocltu useku naleZejicich prislusngm intervalum
current_counts, _ = np.histogram(speech_bounds_len, bins=bins)

# Normalizace hodnot do rozsahu 0 - 100 J
current_counts = (current_counts / np.sum(current_counts)) * 100

return current_counts

Dalsi pomérné zajimavou pasazi je metoda update__centers tiidy MyGmm, ktera dedi
chovani z tfidy GaussianMizture knihovny scikit-learn. Tato metoda implementuje aktua-
lizaci stfednich hodnot smésice Gaussovskych rozlozeni o X % vzhledem k novym stfedtim.
Koéd je podrobnéji vysvétlen v ¢asti Mel-frekvenéni diarizace s vyuzitim jednoho
kanalu sekce 4.2.2. Pro plné pochopeni kédu je vhodné taktéz nahlédnout do sekce 2.4.1.

import numpy as np
from sklearn.mixture import GaussianMixture
from scipy.special import logsumexp

# Nova trida dédict z~trTidy GaussianMizture
class MyGmm(GaussianMixture):

def update_centers(self, data, shift):
"""Metoda pro aktualizaci strTednich hodnot GMM smérem
k~novym strednim hodnotdam wvypocltenych ze vstupni proménné data.
Parametr shift uréuje koeficient posunu k~novym stredim."""
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# Kalkulace vérohodnosti prislusSnych vzorki dat
weighted_log_gamma = self._estimate_weighted_log_prob(data)
log_evidence = logsumexp(weighted_log_gamma, axis=1)
gamma = np.exp(weighted_log_gamma - log_evidencel[:, np.newaxis])
gamma_sum = gamma.sum(axis=0) + \

10 * np.finfo(weighted_log_gamma.dtype) .eps

# Viypocet mowvych strTednich hodnot a jejich wah

new_centers = np.dot(gamma.T, data)

new_centers_normalized = new_centers / gamma_sum[:, np.newaxis]
new_weights = gamma_sum / len(data)

# Aktualizace strTednich hodnot modelu

shift_center = shift * new_weights

shift_center shift_center[:, np.newaxis]

self .means_ *= (1 - shift_center)

self .means_ += shift_center * new_centers_normalized

48



Kapitola 6

Experimenty

Detekce Tecové aktivity, diarizace a automatické rozpoznani feci jsou oblasti, ve kterych
se mohou lisit i vystupy riznych osob provadéjici prepis nahravek. Odhadnout, co pfesné
kterd osoba v dany moment rika, je velmi naro¢ny tkol. Z tohoto divodu je vcelku nemozné
navrhnout systém, ktery by dosahoval presnosti 100 %. V této kapitole jsou porovnany me-
tody pro detekci Fecové aktivity popsané v sekci 2.5, diariza¢ni metody navrzené v podsekci
4.2.2 a dostupné modely tvorici prepis predstavené v sekci 2.7.

Pro experimenty nad navrzenymi metodami byla dostupnéd data (dataset CallHome a
data projektu DeePsy) rozdélena do tii skupin podle charakteru jejich piuvodu. Metody
byly postupné vyhodnoceny nad skupinou online, telefonnich a prezen¢nich nahravek pori-
zenych diktafonem ZOOM H2n. Dataset Callhome obsahuje anotace, vii¢i kterym je mozné
validovat. Pro data projektu DeePsy bylo nutné vytvorit referencni anotace. Anotace on-
line nahravek byly vytvorené ASR systémem pro cesky jazyk skupiny Speech@fit, presnost
tohoto systému je velmi vysoka a tento vystup je mozné povazovat za referencni. Pro na-
hravky porizené diktafonem byly referenéni anotace vytvorené manualné pomoci nastroje
Transcriber'.

6.1 Detekce recové aktivity

Detekce Tecové aktivity je prvni a nejdilezitéjsi ¢asti navrzeného systému. Provadét rozpo-
znavani re¢i nad segmenty obsahujicimi ticho je nezddouci. Tento pozadavek vede k nutnosti
dosdhnout co nejvyssi presnosti detekce. Implementované metody jsou v ruznych konfigu-
racich spustény nad dostupnymi nahravkami a je vyhodnocen pocet falesnych poplacha —
,False alarm® (segment obsahujici ticho klasifikovan jako fe¢) F' a segmentt obsahujici feé¢
klasifikovanych jako ticho M — ,,Miss®

Testovani probéhlo s rtiznymi hodnotami parametrii a s pouzitim riznych algoritmu
pro vyhlazeni vystupu. Nésledujici tabulky ukazuji hodnoty presnosti prislusnych béh.
Metody, jejichz vystup se muze lisit podle pseudondhodnosti inicializace poc¢atec¢niho stavu,
jsou vyhodnoceny ve vice iteracich. Presnost systému U je vypoctena jako

F+M

N

kde N je pocet segmentu prislusné nahravky. Pro nahravky, ve kterych jsou mluvéi oddéleni,
je celkova presnost pocitana jako primér presnosti kanali. V pripadé nahravek porizenych

U=1-

(6.1)

"http://trans.sourceforge.net/en/presentation.php
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diktafonem je presnost pocitana pro oba kanaly zaroven tak, ze dojde k logické disjunkci
fecové aktivity prislusnych kanald.

V nasledujicich tabulkach se objevuji metody, které byly pouzity pro vyhlazeni. Negaci
usekil se rozumi zména z Teci na ticho a opac¢né na usecich o délce mensi nez X, které
jsou zdroven obklopeny tseky odlisné hodnoty. pjeep 0znacuje pravdépodobnost pietrvini
v aktualnim stavu HMM pri pouziti forward-backward algoritmu. Pro vSechny nize pouzité
metody je vypoctena stredni kvadraticka energie E, kterd je nésledné zobrazena do rozsahu
E € (0;1).

Konstantni prah

Prah ‘ Vyhlazeni | Miss [%] | False alarm [%] | PFesnost [%]
CallHome

Dynamicky vypocteny - 23,973 2,639 73,388
0,05 : 27,746 0,226 72,028
0,005 - 7,768 3,960 88,272
0,004 : 6,766 1,856 88,378
0,004 Medianovy filtr (100 ms) 5,036 4859 90,105
0,004 Medidnovy filtr (300 ms) 3,881 4,601 91,518

Medidnovy filtr (300 ms)
Negace tsekii o délce L < 250 ms
Medidnovy filtr (300 ms)
0,006 Negace tsekt ticha o délce L < 250 ms 4,628 3,043 92,329
Negace tsek feci o délce L < 100 ms

0,004 3,601 4,552 91,757

Online nahravky

0,004 - 5,037 5,481 89,483

0,004 Medidnovy filtr (300 ms) 3,127 5,272 91,601
Medidnovy filtr (300 ms)

0,006 Negace tseki ticha o délce L < 250 ms 3,205 3,996 92,799

Negace tseki Feci o délce L < 100 ms

Nahravky porizené diktafonem

0,004 - 3,099 7,104 89,797
0,004 Medidnovy filtr (300 ms) 3,052 6,854 90,095
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Adaptivni prah

Koeficient rustu

e, . A Vyhlazeni Miss [%] | False alarm [%)] | PFesnost [%)]
minimalni energie
CallHome
1,0001 0,95 - 22,815 0,755 76,430
1,0001 0,99 - 9,948 3,101 86,950
1,000001 0,99 - 9,326 3,546 87,128
1,000001 0,99 Medidnovy filtr (100 ms) 7,284 3,476 89,240
1,000001 0,99 Medidnovy filtr (300 ms) 5,589 3,290 91,120
Medianovy filtr (300 ms)
1,000001 0,99 | Negace useku ticha o délce L < 400 ms 5,680 2,566 91,754

Negace tseki Teci o délce L < 100 ms

Online nahravky

1,000001 0,99 - 7,766 3,123 89,111

1,000001 0,99 Medi4novy filtr (300 ms) 5,169 2,918 91,914
Medidnovy filtr (300 ms)

1,000001 0,99 | Negace useku ticha o délce L < 400 ms 4,309 2,975 92,716

Negace tseki feci o délce L < 100 ms

Nahravky porizené diktafonem

1,000001 0,99 - 10,062 3,428 86,510

1,000001 0,99 Medi4novy filtr (300 ms) 9,549 3,507 86,944
Medidnovy filtr (300 ms)

1,000001 0,99 | Negace tseku ticha o délce L < 400 ms 8,917 3,527 87,555

Negace tseki Teci o délce L < 100 ms

Smésice tFi Gaussovskych rozlozeni

Prahovéna slozka | Prah [%] | Vyhlazeni | Miss [%] | False alarm [%] | Presnost
CallHome
Ticho 20 - 7,862 3,445 88,693
Ticho 90 - 6,282 4,444 89,275
Sum 5 - 13,716 5,724 80,560
Red 1,5 - 10,659 3,883 85,457
Re¢ 90 - 30,740 0,330 68,930
Red 1 Dloop = 0,9 14,341 4,373 81,286
Ticho 95 Dloop = 0,9 3,299 4,989 91,712
Ticho 95 Dloop = 0,95 3,440 4,551 92,009
Ticho 95 Ploop = 0,95 3,043 4,750 92,207
’ Medidnovy filtr (100 ms) ’ ’ ’
Ticho 95 Ploop = 0,95 2,453 3,995 93,552
Medidnovy filtr (500 ms) ’ ’
Ploop = 0,95
. Medidnovy filtr (500 ms)
4
Ticho % Negace usekt ticha o délce L < 400 ms 2,410 4,016 93,574
Negace useku Teci o délce L < 100 ms
Online nahravky
Ticho 90 - 4,789 4,273 90,937
Red 1,5 - 8,401 7,809 83,790
Ticho 95 Ploop = 0,95 3,329 3,293 93,378
Ploop = 0,95
. - Medidnovy filtr (500 ms) . . o
Ticho % Negace useki ticha o délce L < 400 ms 2,145 3,190 94,665
Negace useku feci o délce L < 100 ms
Nahravky porizené diktafonem
Ticho 90 - 8,351 4,349 87,300
Ticho 99 Ploop = 0,9 4,555 5,900 89,546
Ploop = 0,8
Ticho 96 Negace useku ticha o délce L < 400 ms 2,427 7,875 89,698
Negace useku feci o délce L < 100 ms
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Nejlepsi varianty navrzenych systémii dosahuji na datasetu CallHome primérné pres-
nosti v rozmez{ 90-95 %. Této presnosti dosahuji taktéZz na nahréavkéch online sezeni, coz
odpovidd predpokladu, Ze prepis vytvoreny ASR systémem pro cesky jazyk skupiny Spe-
ech@fit lze predpokladat za referencni. Horsi presnost je detekovdna na nahravkach po-
tizenych diktafonem. Systémy zalozené na energii nedokazou zcela rozlisit okolni Sum od
mluvy, a proto se na nékterych nahravkach vyskytuje pomérné vysoky , False alarm*, ktery
vede k nizsi presnosti celého systému. U nahravek, které neobsahuji znac¢ny sum okoli, se
presnost pohybuje v rozmezi 95-100 %.

7 pouzitych systému nejlepsi vysledky detekce fecové aktivity poskytuje systém smé-
sice t11 Gaussovskych komponent s ,,prahovianim® ticha a naslednym vyhlazenim s pouzitim
forward-backward algoritmu, medidnového filtru a negovani kratkych tseku reci/ticha. Sys-
tém selhava na nahravkach obsahujicich vysoky vyskyt okolnich zvuki. Psychoterapeuticka
sezeni vSak vétSinou probihaji v tichych prostorech.

6.2 Diarizace

7 tecové aktivnich segmenti je ddle mozné urcit, kdo je ptivodcem mluvy. U nahravek, kde
jsou mluvéi oddéleni kandly, lze za vystup rovnou povazovat detekovanou rec¢ovou aktivitu
prislusnych kanald. V pripadé nahravek porizenych diktafonem je nutné provést diarizaci
jednim z algoritmii popsanych v sekci 2.6. Jelikoz referenéni anotace nemusi byt vzdy presné,
jsou systémy vyhodnoceny s ,limcem® o velikosti 250 ms a bez ,limce“. Nésledujici tabulky
ukazuji uspésnosti nejlepsich variant navrzenych systému.

6.2.1 Telefonni a online nahravky

Pro online nahravky je evalua¢ni metrika piisnéjsi a neni vyhodnocovana diarizac¢ni chyba
(DER) spolecné pro oba kanély, ale je vyhodnocen pro tspésnost detekce fe¢ové aktivity
pro oba kandly a tato hodnota je primérovana, ¢imz vznikd o néco prisnéjsi metrika.

Typ systému Miss [%] | False alarm [%] | Pfesnost [%)]
Konstantni prah, prdh = 0,006
Medidnovy filtr (300 ms) 4,628 3,043 92,329
Negace tseki ticha o délce L < 250 ms 3,070 2,177 94,752

Negace tusekiu Teci o délce L < 100 ms
Adaptivni préh, rist = 1,000001, A = 0,99
Medidnovy filtr (300 ms) 5,680 2,566 91,754
Negace tseku ticha o délce L < 400 ms 3,828 1,797 94,375
Negace tseki Teci o délce L < 100 ms
Smésice tri Gaussovskjch rozloZeni
slozka — ticho, prah = 95%, pioop = 0,95
Medidnovy filtr (500 ms)
Negace tuseku ticha o délce L < 400 ms
Negace tsekt feci o délce L < 100 ms

2,453 3,995 93,552
1,623 2,355 96,021

Tabulka 6.1: Uspé&snost diarizace zavisld na pouzité metodé detekce fecové aktivity datasetu
CallHome. Ptislusné bunky metrik systému obsahuji dvé hodnoty. Horni hodnota odpovida
evaluaci bez pouziti ,limce* a dolni evaluaci s pouzitim ,limce“ o velikosti 250 ms.
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Typ systému Miss [%] | False alarm [%)] | Pfesnost [%]
Konstantni prah, prah = 0,006
Medidnovy filtr (300 ms) 3,205 3,996 92,799
Negace tuseku ticha o délce L < 250 ms 1,961 3,459 94,579
Negace tseki Teci o délce L < 100 ms
Adaptivni préh, rust = 1,000001, A = 0,99
Medidnovy filtr (300 ms) 4,309 2,975 92,716
Negace tseki ticha o délce L < 400 ms 2,860 2,589 94,551
Negace tsekiu Teci o délce L < 100 ms
Smésice tri Gaussovskjch rozlozZeni
slozka — ticho, prah = 95%, pioep = 0,95
Medidnovy filtr (500 ms)
Negace tseku ticha o délce L < 400 ms
Negace useku reci o délce L < 100 ms

2,145 3,190 94,665
1,227 2,551 96,222

Tabulka 6.2: Uspésnost diarizace zavisld na pouzité metodé detekee Fecové aktivity nahré-
vek online psychoterapeutickych sezeni projektu DeePsy. Obdobné jak v predchozi tabulce
prislusné bunky metrik systému obsahuji dvé hodnoty. Horni hodnota odpovida evaluaci
bez pouziti ,limce“ a dolni evaluaci s pouzitim ,limce“ o velikosti 250 ms.

6.2.2 Nahravky porizené diktafonem

S nahravkami potizenymi diktafonem ZOOM H2n byly provedeny experimenty pomoci na-
vrzenych metod. Nahravky prezencnich psychoterapeutickych sezeni vsak byly do systému
projektu DeePsy nahrany az v dobé odevzdani této prace, a tak nebylo zcela mozné vytvorit
ru¢ni anotace vétstho mnozstvi téchto nahravek. Optimalni parametry navrzenych metod
tak byly validovany pouze na ¢asti dostupnych nahravek, které byly do té doby anotovany.
Metody jsou taktéz porovnany se znac¢né robustnéjsim systémem VBHMM x-vectors Diari-
zation (VBx) [7], ktery provadi diarizaci na nahravce s jednim kandlem (pro tyto ucely jsou
kanaly vstupnich nahrévek spojeny do jednoho kanalu pomoci nastroje SoX?). Aby nebyla
chyba diarizace DER (definovana v sekci 4.4) zkreslena chybou zpisobenou nepresnou de-
tekci fecové aktivity, je nactend jeji referenéni podoba ze soubori s priponou .rttm a nad
ni je provedena diarizace. Tento zptsob dovoluje pouze vyhodnoceni chyby C' (Confusion),
kdy systém oznaci jako ptivodce Teci terapeuta, avsak je jim klient a opacné. Hodnoty F
(False alarm) a M (Miss) jsou rovné nule.

Navrzené metody nejsou schopné detekovat vice feénikti v jednom segmentu, jelikoz
provadéji diarizaci tvrdym rozhodnutim na zédkladé pravdépodobnosti mluvy jednotlivych
fecnikl. Toto omezeni znemoznuje detekci skokt do feci, a z tohoto divodu nejsou skoky
do Teci v pripadé prezencniho sezeni zahrnuty do souhrnné zpravy. Aby bylo mozné tyto
statistiky zahrnout, vystupem diarizace by musela byt pravdépodobnost mluvy kazdého
z tecnikii a u segmenti, kde by byla pravdépodobnost podobné velika, by bylo mozné
pomoci dalsiho modelu detekovat pravdépodobnost, ze mluvi oba rec¢nici.

Nasledujici tabulka obsahuje tuto chybu oznacenou v rovnici chybovosti diarizace 4.12
jako C' (Confusion). Zaroven je vyhodnoceno P; jako procento poctu segmentt mluvy tera-
peuta, kdy byl terapeut klasifikovan jako klient a P» jako procento poc¢tu segmentt mluvy
klienta, kdy byl klient klasifikovan jako terapeut. Obdobné jako v predchozim pripadé jsou
metody vyhodnoceny s ,limcem* o velikosti 250 ms a bez ,limce*.

2http://sox.sourceforge.net/sox.html
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Metoda Vyhlazeni Limec | Py (%] | P2 [%] | C [%]
Energetické diarizace — E € (0;1) - 0 28,953 | 18,435 | 21,997
Energetickd diarizace - 0 38,231 | 16,227 | 13,378
Energeticka diarizace Medidnovy filtr (300 ms) 0 36,182 | 9,822 | 9,009
Energeticka diarizace Medidnovy filtr (300 ms) 250 35,261 | 9,057 | 7,594
Energeticka diarizace Medidnovy filtr (1 s) 0 36,548 | 9,139 | 8,604
Energeticka diarizace Medidnovy filtr (1 s) 250 35,433 | 8,065 | 7,043

Tabulka 6.3: Uspésnost diarizaéniho systému zalozeného na rozhodnuti podle vyssi z energi
prislusnych segmentt kanala nahravky.

Ackoliv je chybovost systému energetické diarizace C pomérné nizké, systém naprosto
selhdava v pripadé, kdy energie jednoho z kandlu je vyssi v prubéhu celého sezeni, jak je
zobrazeno na obr. 6.1, coz odpovida velmi vysoké hodnoté chyby P;.

1.0 Referen¢ni diarizace ]
o 051
0
o
= 0.01
(V]

—0.51

—1.01 ! : : : :

0.0 1
7] i
i —0.5 —— Rozdil energif kanalli
= Prah
9 -1.0; |

0 1 2 3 4 5 6
Cas [min]

Obréazek 6.1: Na hornim obrazku jsou zobrazeny hodnoty referen¢ni diarizace pfislusnych
segmentl. Na dolnim obrazku je vidét rozdil energie kandlu terapeuta oproti energii kanalu
klienta, podle kterého ndasledné dochdazi k urceni re¢nika. Hodnota 1 oznacuje segmenty,
ve kterych hovoril terapeut, 0 ticho a —1 segmenty, ve kterych hovotil klient. Je pravdépo-
dobné, ze byla Spatné zvolena pozice diktafonu, a tak je energie kanélu klienta po celou dobu
vyssi, coz vede ke Spatné detekci mluvéiho. Moznym feSenim muze byt normalizace energie
do stejného rozsahu nebo prahovani pomoci prumérné hodnoty rozdilu energii, tato feseni
vSak selhdvaji na ostatnich nahravkach, kde byla spravné nastavena poloha diktafonu.

Tabulka 6.4 zobrazuje chybovosti metod zaloZenych na shlukovani segmentti podle mel-
frekvencnich koeficientl, které byly navrzeny za ucelem diarizace nahravek prezencnich
sezeni.
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MFCC Adaptace GMM
koeficienty podle
10 % segmentt ey

10 MFCC jednoho kandlu - 0 34,240 | 42,742 | 31,838
posun o 5 %

Vyhlazeni Limec | Py [%] | P2 [%] | C [%]

20 MFCC jednoho kanaly | 10 /¢ Segmentii eq - 0 | 33,026 | 42,082 | 31,463
posun g o 5 %
10 % segmentti eq4
posun g o 5 %
10 % segmentii eq | mean(eq; 0,5 )
posun g o 5 % fo(p'p?0,9)
mean(egq; 0,5 s)
fo(p'ip%0,9) 0 12,974 | 25,623 | 17,715
mean(r;0,5 s)

20 MFCC jednoho kanalu mean(eg; 0,5 s) 0 30,212 | 40,889 | 30,438

20 MFCC jednoho kanalu 0 14,497 | 32,379 | 21,935

10 % segmentti ey

20 MFCC jednoho kandlu
posun @ o 5 %

Tabulka 6.4: Uspésnost diarizaéniho systému zalozeného na shlukovani segmentt podle
mel-frekvencnich koeficienti. Notace p!|p? oznac¢uje konkatenaci dvou vektorti do matice.
fb(v; x) oznacuje provedeni forward-backward algoritmu nad matici v s hodnotou pieep = .
Obdobné mean(v;x) reprezentuje aplikaci prumérového filtru nad vektorem v o velikosti
z sekund.

Je patrné, ze takto navrzeny systém selhava. Diuvodem je nejistota systému v nékterych
segmentech zpusobend nizkym rozdilem pravdépodobnosti vektoru r. Obr. 6.2 zobrazuje
princip fungovani navrzeného systému a ukazuje, kde systém selhava.

1.00 —— Referenc¢ni diarizace
—— Pravdépodobnost mluvy daného re¢nika
0.75 1 Bl Inicializa¢ni segmenty GMM terapeuta
I |nicializa¢ni segmenty GMM klienta
0.50 A
0.25 1

L

0.00 1 e i L i "
-0.25 1

-0.50

-0.75

-1.00 1 :

0 2 6 8 10
Cas [min]

Velikost

Obréazek 6.2: Princip fungovani systému diarizace pomoci mel-frekvencénich koeficientt.
Hodnota 1 odpovida segmentim, ve kterych mluvi terapeut a —1 segmenttm, ve kterych
mluvi klient. 0 odpovida tichu. Oranzova kfivka zobrazuje pravdépodobnost mluvy prislus-
nych osob. Je patrné, ze systém dokaze velmi dobre detekovat segmenty, pomoci nichz byla
provedena adaptace — tyto segmenty jsou podbarvené zelené a cervené. V mnoha segmen-
tech si vsak systém neni jisty a hodnoty kolisaji mezi kladnou a zapornou hodnotou na ose
1y, coz zpusobuje pomérné vysokou chybu diarizace.
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Navrzenou metodu a jeji derivaty, jejichz chybovost byla témér identicka, proto bylo
nutné podrobit dalsimu zpracovani. Je tedy pouzita metoda prahovani prislusnych slozek.
Dokud neni prekrocen prislusny prah, zastava hovoricim mluvéi predchoziho segmentu.
Tuto metodu je mozné definovat nasledovné:

2 Ty >= F2
1 <=F
d, = n Y nefl,... N}, (6.2)
0 Unp,
dn—r jinak
kde d,,_; je prvni aktivni segment, F; je prah vypocteny jako %(r) a Fy jako %(r) Zbylé

notace hodnot odpovidaji tém, které byly zavedeny v sekci 4.2.2. Tabulka 6.5 ukazuje
chybovost upravenych metod systému.

MFCC Adaptace GMM . .
koeficienty podle Vyhlazenfi Limec | P; [%] | P2 [%] | C [%]
. mean(egq; 0,5 s)
90 MFCC jednoho kanglu | 10 70 Segmentil ea | " o1 020 g) 0 8,753 | 14,873 | 10,262
posun o 5 %
mean(r;0,5 s)
] ;0,5 )
20 MF ho kandl 10 9 A R
0 CC jedno o kandlu + | 10 % segmentt eg Fb(plp20,9) 950 5.047 | 11,617 | 7.779
20 delta koeficientu posun o5 %
mean(r;0,5 s)
. , . mean(egq; 0,5 s)
20 MFCC jednoho .kanfzmlu + | 10 % segmentt ey Fb(pL|p:0,9) 950 3434 | 10,071 | 6,043
20 delta koeficienti posun ¢ o 5 %
mean(r;0,5 s)
1o . mean(eg; 0,5 s)
(20 + 20) MFCC kana.mlu + 10 % segmenti e4 Fb(pl[p2: 0,9) 0 5144 | 10933 | 6,629
(20 + 20) delta koeficient posun o 5 %
mean(r; 0,5 s)
1o . mean(eg; 0,5 s)
(20 + 20) MFCC kanalt + | 10 % segmentt e4 )
(20 + 20) delta koeficientt posun i o 5 % fb(p7Ip70,9) 250 1,936 | 9,855 ) 5,519
mean(r; 0,5 s)
1o 10 % segmentt e4 | mean(eq; 0,5 s)
(20 + 20) MFCC kanalu + 1o .
(20 + 20) delta koeficient posun p 0 5% fo(p'p*;0,9) 0 5,990 | 14,652 | 9,420
2 iterace adaptace | mean(r;0,5 s)
1o 10 % segmenti eg | mean(egq; 0,5 )
(20 + 20) MFCC kanalit + N
(20 + 20) delta koeficientii posun p o 5% fo(p'p*;0,9) 250 4,398 | 13,413 | 7,611
2 iterace adaptace | mean(r;0,5 s)

Tabulka 6.5:

Chybovost metod po aplikaci prahovani. Nejlepsi vysledky jsou dosazeny

pomoci metody pouzivajici mel-frekvencni koeficienty obou kanalu bez nasledné adaptace
v druhé iteraci.

Nejlépe fungujici metoda byla dale podrobena sérii dalsich pokust, jejichz vysledky
ilustruje tabulka 6.6.

Navrzené metody dosahuji nejlepsi vysledky chybovosti C' okolo 5 %, nebyly vsak tes-
tovany na dostacujicim poctu nahravek tak, aby bylo mozné objektivné posuzovat jejich
uspésnost. V piipadé pochybnosti o vysledcich diarizace je mozné vyuzit systém VBx,
ktery je znacné robustnéjsi a otestovin na velkém mnozstvi dat. Jeho chybovost na stej-
nych nahravkach zobrazuje tabulka 6.7.
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MFCC Adaptace GMM )

kosficienty ppo e Vyhlazeni | Py [%] | Py [%] | C [%]

(20 + 20) MFCC kandlti + | 10 % segmentti eq T’ﬁ(gnff‘i;%‘r’g‘? 5490 | 8,361 | 5,945

(20 + 20) delta koeficienti | posun p o 10 % PP T, 4,069 | 6,806 | 4,397
mean(r; 0,5 s)

(25 + 25) MFCC kandlt + | 10 % segmentii eq ”}Z‘g”ﬁfd;%%‘;) 4,475 | 16,009 | 9,497

(25 + 25) delta koeficientti | posun g o 10 % PP L, 3,194 | 14,619 | 7,662
mean(r; 0,5 s)

(15 + 15) MFCC kanalii + | 10 % segmentii ey T’};ﬁg"ﬁfd;%%‘;) 4,260 | 9,491 | 6,282

(15 + 15) delta koeficienti | posun g o 10 % PP st 3,240 | 7,826 | 4,723
mean(r; 0,5 s)

(10 + 10) MFCC kandlt + | 10 % segmentii eq ”}eb?”f‘ed;%59‘;> 3,180 | 9,606 | 6,055

(10 + 10) delta koeficientu | posun p o 10 % PP L, 2,197 | 7,938 | 4,538
mean(r; 0,5 s)

(10 + 10) MPCC kandli + | 10 % segmentii eg ”ﬁ?nf‘fd;%f’g‘? 3447 | 8489 | 5464

(10 + 10) delta koeficientt | posun g 0 15 % PP st 2,548 | 6,725 | 3,047
mean(r; 0,5 s)

(10 + 10) MFCC kanalii + | 10 % segmentii ey 7’}2‘5”?‘3‘1;%59? 5481 | 7,633 | 5,121

(10 + 10) delta koeficientt | posun p o 20 % PP 4,262 | 5891 | 3,602
mean(r; 0,5 s)

Tabulka 6.6: Chybovost nejlépe fungujici metody diarizace prezenc¢nich nahravek s rtiznou
konfiguraci. Chybovosti v prislusnych radcich obsahuji postupné hodnoty chyb pro ,limec*
rovny 0 ms a ,limec* o velikosti 250 ms.

Py %] | P2 [%] | C [%]
Limec 0 ms 8,724 1,431 2,572
Limec 250 ms | 6,638 0,712 1,449

Tabulka 6.7: Chybovost systému VBx. Lze prohlasit, ze dany systém funguje velmi dobfe
a je mozné ho pouzit pro nasledné ziskani statistik.

6.3 Validace statistik

Statistiky, které jsou ziskany z psychoterapeutickych sezeni a jejich odvozené primérné
hodnoty byly validovany poslechem audionahravek. Statistiky zalozené na zpracovani pri-
rozeného jazyka byly validoviny manualni analyzou prepisu a kontrolou presnosti pouzi-
tého rozpoznavace teci. Dostupné online rozpoznavace fec¢i pro anglicky jazyk na datasetu
CallHome dosahovaly pomérné nizké tspésnosti (70-90 %), avsak pro psychoterapeuticka
sezeni, jejichz analyza je primarni, byly prepisy vytvoreny ASR systémem pro cesky jazyk,
jehoz chybovost se pohybuje v fadech jednotek procent. Textové prepisy byly validovany
implementovanym skriptem a subjektivnim poslechem ptislusnych nahravek. Neobsahovaly
zésadni chyby, které by néjakym zpusobem ovliviiovaly kontext sezeni a z tohoto duvodu
bylo mozné je pouzit pro naslednou extrakci slovnich statistik.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo vytvorit systém pro analyzu audio hovorti mezi dvéma
ucastniky. Tvorba tohoto systému vyzadovala studium a hlubsi pochopeni technik pro zpra-
covani fecovych signalt a paralingvistickych charakteristik reci.

Postupné byla ¢tenari predstavena teorie nutnd pro pochopeni dané problematiky a
data, se kterymi systém pracuje. V dalSich ¢astech byl popsan navrzeny systém, zpusob
jeho implementace v jazyce Python a jeho tispésnost. Vytvoreny systém spliuje body dané
zadanim a je prizpusoben k pouziti pro analyzu psychoterapeutickych sezeni. Pro prislusné
nahravky je vygenerovana zprava v podobé HTML dokumentu obsahujici vybrané charakte-
ristiky, jejich zmény v case a porovnani s ostatnimi sezenimi. Byly vygenerovany referencni
statistiky pro psychoterapeutickd sezeni, viuci kterym je mozné nové sezeni porovnavat.
V priloze se nachazi plakat prezentujici provedenou préci a ndhled dokumentu obsahujiciho
souhrnnou zpravu probéhlého psychoterapeutického sezeni.

Poskytnuty systém pro analyzu nahravek psychoterapeutickych sezeni dosahuje pres-
nosti diarizace okolo 95 %. Pro tvorbu prepisu nahrdvek byl vyuzit externi rozpozndvac
feCi. Analyza prepisu rozsitila souhrnnou zpravu o dalsi metriky, coz vedlo k jesté vyssi
pridané hodnoté této zpravy pro terapeuty.

Souhrnnou zpravu by bylo mozné rozsitit o dalsi charakteristiky ziskané metodami zpra-
covani prirozeného jazyka. Mezi tyto charakteristiky muze patrit detekce klicovych slov,
detekce probiranych témat nebo sumarizace témat probéhlé konverzace. Systém by bylo
rovnéz vhodné doplnit o detekci nalad pro cesky jazyk, kterd je aktudlné dostupna pouze
pro angli¢tinu. Po grafické strance by bylo mozné implementovat dalsi vylepseni, at uz
v podobé prehravani a vizualizace dilezitych tisekd nahravky primo v prohlize¢i nebo vy-
raznéjsiho pouziti kaskadovych stylu pro lepsi zazitek uzivatele. Taktéz by mohla byt velmi
zajimava implementace vlastniho interaktivniho prohlizece audio nahravky, ve kterém by
byly zvyraznény problematické Casti s moznosti jejich automatického prehravani. Dalsim
vylepsenim by mohlo byt nasazeni existujicich skripti na webovy server, aby byl témér
kdokoliv schopen provadét analyzu hovoru.
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Priloha A

Plakat

ANALYZA AUDIO HOVORU MEZI
DVEMA UCASTNIKY

VYSOKE UEEN( [FAKULTA'
R S TECHNICKE [INFORMAENICH
Ing. Pavel Matéjka, D V BRNE |TECHNOLOGI{

nder Polok

- |
MOTIVACE VYSTUP ANALYZY

Cilem této prdce bylo vytvorit systéem
pro analyzu audio hovoru mezi dvéma
ucastniky. Predmétem analyzy byla

Souhrnna zprava o sezeni €. en_5866

psychoterapeutickd sezeni. erstsacran an 555,k ot 1ot

Pomér miuvy
Souhrnnd zprava, jeZ je vystupem této
prdce, muze ¢dstecné nahrazovat o
drahou supervizi u mladych el N ; \ ‘
psychoterapeutd, kteri ukoncili :

vzdeélani a ziskavaji praxi.

TéZit z této analyzy mohou i zkuseni Pomér feitticha
terapeuti. Poskytnutd zpetnad vazba o
prubéhu sezeni maze slouzit k

profesnimu rdstu a kvalitnéjsi - BT B
psychoterapii v budoucnu.

POUZITE TECHNIKY | ==

Za ucelem ziskani informaci z )
nahravek byly vyuZity techniky pro: i | I sl | | ==
« detekci fecové aktivity ’ : .
* diarizaci
* rozpoznadni reci
* zpracovdni prirozeného jazyka

L 4
USPESNOST
SYSTEMU VWstupem této prdace je interaktivni HTML

dokument shrnujici probéhlé sezeni. Zprdava

Upésnost detekce Fecové aktivity a obsahuje vybrané charakteristiky, jejichz
diarizace navrzeného systému se hodnoty jsou zobrazeny v grafické podobé.
pohybuje okolo 95 %. Pro rozpozndni
fecije vyuzit ASR systém skupiny Prislusné grafy obsahuji:
Speech@fit. * vyvoj sledovanych velicin v case

 jejich primérné hodnoty
Statistiky o sezeni byly validovany jejich ¢ porovndni hodnot s ostatnimi sezenimi

poslechem.

Obréazek A.1: Plakat prezentujici navrzeny systém a jeho vystupy.
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Priloha B

Souhrnna zprava

Souhrnna zprava o sezeni ¢. en_5866

Tato souhmna zprava obsahuje nejdileZit&jsi aspekty, které byly zazr analyzou p: ého sezeni s
identifikatorem en_5866, které probihalo 10 minut.

Pomér mluvy

o2 a6y
o 5,
wd Normalni 0%
<
4 5
Terapeut
o 54.25% & A\
- Kiient F e
< z
T H
45.745%
Pomét miuvy terapeuta aklienta je vyvézeny Pomér doby miuvy terapeuta k dob& mluvy kiienta je vyrazné nizsi v porovnani
VY terap: Je vyvazeny. s ostanimi sezenimi. Jedné se o specificky druh sezeni? Je to VA4S zamér?
Pomér fecilticha
wem
Re¢ | 4817%

51.83%  Ticho

57.13%
Ret

Pomér miuvy a ticha terapeuta. Pomr miuvy a ticha Klienta.

Skoky do feci a hlasitost

Na nasledujicich grafech jsou ukazany skoky do e, kdy jeden miuvei skogil do feti druhému. Dale grafy zobrazuji meénici se droven hiasitosti v

priib&hu sezeni. V pfipadé detekce v&tsich vykyvil, je mozné i piiloZenou nahrévku op&tovng poslechnout a analyzovat, co vedlo k tak razantni
2zméné hiasitosti.

Skoky do feci drunému miueimu
Hasitost

Normalizovan vetikost

Cas tming

Hiasitost terapeuta v priibéhu casu.

Skoky do feci drunému miueimu
Hasitost

Normalizovan vetkost

Cas tming

Hiasitost klienta v priib&hu gasu.

Obrazek B.1: Nahled ¢asti souhrnného dokumentu, ktery je

automaticky vygenerovan pro
prislusné psychoterapeutické sezeni.
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