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POVZETEK

Pomemben del konteksta uporabnikov mobilnih telefonov
so njihove zive socialne interakcije. Zaznamo jih lahko s
pomocjo mikrofona, pri ¢emer lahko zaznamo prisotnost ¢lo-
veskega govora, ugotavljamo Stevilo govorcev in dolo¢amo,
kdaj je govoril kateri od govorcev, ¢emur pravimo diarizacija.
V ¢lanku sta predstavljena detektor govora in §irSi postopek
diarizacije govorcev, za katera smo uporabili ze obstojeca
orodja in jih prilagodili za Siroko uporabnost na posnetkih
z mobilnih telefonov. Za zaznavo govora smo uporabili logi-
sti¢no regresijo, ki je rac¢unsko nezahteven algoritem, hkrati
pa je imel visoko toc¢nost, skoraj 90 %, v razli¢nih akusti¢nih
okoljih. Za razvoj ostalih korakov diarizacije smo uporabili
ze obstojecte zbirke podatkov, posneli pa smo tudi majhno
lastno zbirko. Za snemanje smo uporabili telefone razlic-
nih proizvajalcev in na ta nacin preverili robustnost nasega
postopka v primerjavi z ze razvitimi metodami zaznavanja
govora in diarizacije govorcev. V kontroliranih pogojih je
postopek deloval primerljivo z Ze obstojecimi, na posnetkih
iz vsakdanjega delovnega okolja pa je dosegel izrazito boljse
rezultate.

1. UVOD

V okviru projekta na temo stresa na delovnem mestu (angl.
Stress At Work project, StrAW) [2] zZelimo analizirati in
opisati odnose med izkusnjami psihosocialnega stresa v de-
lovnem okolju, vsakdanjimi aktivnostmi in dogodki na delu
in fizioloskimi signali [14] ter vedenjskimi vzorci, ki jih lahko
zaznamo avtomatsko s pomocjo tehnologije. Eden od po-
membnih virov podatkov, ki jih lahko uporabimo v ta namen
so senzorski podatki in spremljanje interakcije z mobilnim
telefonom. S temi podatki je mogoce prepoznati pomemben
del uporabnikovega konteksta, kot so socialne interakcije in
pogovori. Tega problema smo se lotili v pri¢ujo¢em delu in
ze objavljeni diplomski nalogi [9].

V prispevku je predstavljen postopek za diarizacijo govorcev.
To je proces oznacevanja posnetka z informacijo o tem, ka-
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teremu govorcu pripadajo doloceni segmenti v posnetku. V
sploSnem zajema tri glavne korake: zaznavanje ¢loveskega
govora, iskanje mej med deli posnetka, med katerimi so go-
vorili razli¢ni govorci, ter zdruzevanje teh segmentov glede
na identiteto govorca. Ker smo zeleli vecji nadzor nad delo-
vanjem postopka v razli¢nih akusti¢nih pogojih, smo se prvi
komponenti, detekciji govora, posvetili lo¢eno od ostalih.

Diarizacija govorcev se v literaturi (dober pregled je v [I])
najveckrat izvaja na posnetkih novic in sestankov, pri ¢emer
imajo uporabljeni posnetki ugodne akusti¢ne znacilnosti.
Cilj nasega dela je bil prilagoditev postopka za uporabo na
posnetkih iz vsakdanjega zivljenja, pri katerih bi za snemanje
uporabili mikrofon mobilnega telefona.

2. METODE

2.1 Postopek diarizacije govorcev

Za zaznavanje govora (angl. voice activity detection, VAD) so
uporabne tako znacilke v ¢asovni (na primer najvisje in naj-
nizje vrednosti signala) kot v frekven¢éni domeni (na primer
ploscatost spektra). Poleg teh se za opis ¢loveskega glasu
uporabljajo tudi specializirane znacilke, kot so kepstralni
koeficienti melodi¢nega spektra (angl. mel-frequency cepstral
coefficients, MFCC) in zaznavni kepstralni koeficienti line-
arne napovedi z relativno spektralno transformacijo (angl.
RASTA perceptual linear prediction coefficients, RASTA
PLP-CC) [7]. Obe vrsti znacilk delujeta v kepstralni do-
meni, v katero pridemo z inverzno Fourierevo transformacijo
logaritma spektra signala, obenem pa z razli¢nimi transfor-
macijami poskuSajo posnemati odziv ¢loveskega sluha na
zvok.

V nasem postopku diarizacije govorcev, prikazanem na sliki
smo najprej izracunali znacilke, ki smo jih uporabili v ostalih
komponentah diarizacije govorcev. Izra¢unu znacilk je sledilo
iskanje mej med segmenti govorcev. Zdruzevanje segmentov
istega govorca se v procesu diarizacije ponovi veckrat na
razli¢ne naé¢ine (modro obrobljeni koraki na sliki . Najprej



smo z linearnim rojenjem (angl. linear clustering) zdruzili
le zaporedne segmente, ki pripadajo istemu govorcu. Nato
smo na podlagi detektorja govora, ki je bil predstavljen v
prejsnjem koraku, odstranili ne-govorne segmente in s hi-
erarhi¢nim rojenjem ze zdruzili ve¢ino, tudi nezaporednih,
segmentov istega govorca. Viterbijev dekodirnik dodatno
izboljsa zaCetno segmentacijo s pomocjo prikritih modelov
Markova. Zadnji korak pa je bilo hierarhi¢no rojenje z normi-
ranimi znacilkami, ki zdruzi Se roje istih govorcev, ki so bili
do tega koraka loceni zaradi razlicnega akusti¢nega ozadja.
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Slika 1: Koraki v postopku diarizacije govorcev.

2.2 Vrednotenje rezultatov

Zaznavanje govora smo vrednotili s pomocjo ustaljenih mer:
totnosti (angl. accuracy) in priklica (angl. recall). Poleg
teh dveh mer pa smo za vrednotenje diarizacije uporabljali
tudi mero napake med ujemanjem referenénih in samodejno
pridobljenih in oznacenih segmentov, krajse mero DER, (angl.
diarization error rate). Izracunamo jo kot delez napaé¢no kla-
sificiranih delov posnetka, kjer so mozne tri razli¢cne napake
(slika [2): napaka zaznavanja (ne-govor oznacen kot govor),
napaka zgresitve (govor oznacen kot ne-govor) in nepravilno
ujemanje (klasificiran napaéen govorec). Od obic¢ajne to¢no-
sti se razlikuje po tem, da delez izracunamo le glede na dele
posnetka, v katerih je bil dejansko prisoten govor.
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Slika 2: Pri vrednotenju diarizacije upostevamo tri
razliéne vrste napak. Njihov casovni delez v delih
posnetka, v katerih je prisoten govor, je mera DER.

3. REZULTATI
3.1 Orodja

Orodje ,,openSMILE* [8] omogoca izracun vseh vrst akustic-
nih znacilk, omenjenih v prejsnjem podpoglavju. V nasem
delu smo za njihov izracun uporabili okna z dolzino 25 ms in
korakom 10 ms. Omeniti velja, da ,openSMILE* ponuja tudi
ze prednauceno povratno nevronsko mrezo z dolgim kratko-
ro¢nim spominom (angl. long short-term memory recurrent
neural network, LSTM-RNN) za detekcijo ¢loveskega glasu.
Izhod te nevronske mreze smo pri nasem detektorju govora
uporabili kot znacilko in kot referenco pri primerjavi to¢nosti
drugih algoritmov za zaznavanje govora.

Glavni del diarizacije smo opravili z orodjem ,LIUM SpkDia-
rization“ [12]. Poleg prilagoditve parametrov tega orodja pa
smo zamenjali prvo komponento zaznavanje govora, ki smo
jo implementirali s pomocjo orodja za strojno ucenje ,Weka“

I5].
3.2 Podatkovne zbirke

Pri razvoju postopka diarizacije govorcev smo uporabljali tri
podatkovne zbirke: eno za ucenje in validacijo zaznavanja
govora, drugo za nastavljanje hiperparametrov ostalih kom-
ponent diarizacije in tretjo za kon¢no testiranje postopka in
primerjavo z drugimi metodami.

Kot uéno mnozico za prvi korak zaznavanja govora smo
uporabili ,VAD-toolkit“ [I0]. Gre za pogovore dveh korejskih
govorcev, posnetih s telefonom Samsung Galaxy S8 v Stirih
razliénih okoljih z razliénim hrupom v ozadju: v sobi, v parku,
na avtobusni postaji in na gradbi§¢u. Posnetki so oznaceni z
deli govora in ne-govora (binarne oznake), pri ¢emer govor
vsebuje priblizno tretjina celotnega trajanja posnetkov.

Za razvoj ostalih komponent diarizacije smo uporabljali po-
datkovno mnozico ,,AMI Corpus® [4], ki vsebuje oznacene
posnetke sestankov v angleskem jeziku. Izbrali smo tri po-
snetke, v katerih je sodelovalo od 3 do 5 govorcev s trajanjem
od 19 min do 66 min. Da bi posnemali razlicne akusti¢ne po-
goje, smo jim umetno dodali Sum s pomocjo orodja ,,Audio
Degradation Toolbox* [I1]. Dodali smo jim posnetek z ulice
z razmerjem med signalom in Sumom 15dB in posnetek iz
gostilne z razmerjem 20 dB.

Kot testno mnozico za ovrednotenje celotnega postopka di-
arizacije in primerjavo z drugimi obstoje¢imi orodji smo
uporabili drugo podmnozico zbirke ,,AMI Corpus“, dodatnih
12 posnetkov. Poleg tega smo posneli Se tri lastne posnetke
sestankov oziroma pogovora, za kar smo uporabili stiri raz-
licne pametne telefone: Huawei P Smart, Motorola Moto X,
Samsung Galaxy S6 in Nokia 6.

3.3 Zaznavanje govora

Za zaznavanje govora smo najprej izbrali najbolj primeren
algoritem strojnega ucenja. Algoritme, ki smo jih preizkusili,
prikazuje tabela in so natané¢neje opisani v [5]. Z vidika
toCnosti se je najbolje izkazala logisti¢na regresija. Kljub
temu, da imajo nekatere druge metode za govor boljsi priklic,
smo v nadaljevanju izbrali ravno to metodo, saj je tudi
relativno ra¢unsko nezahtevna.

Tabela 1: Primerjava uspesSnosti razliénih algorit-
mov za detekcijo govora pri uporabi vseh izracuna-
nih znacilk. Prikazani so priklic za razreda govora
(priklicg) in ne-govora (priklicng) ter skupna toénost.

Algoritem priklicg priklic,g  tocnost
Logisti¢na regresija 93,7 97,1 96,1
SVM 94,4 96,8 96,1
Vecplastni perceptron 95,6 95,5 95,5
Nakljuéni gozd 93,8 95,4 94,8
AdaBoost 93,0 94,4 94,1
KNN 87,1 93,6 91,4
J48 90,0 91,1 90,7
Naivni Bayes 60,8 93,6 84,1

V naslednjem koraku smo izbrali najboljSe znacilke, saj smo



sprva uporabljali vse smiselne, ki jih lahko izracunamo z orod-
jem ,jopenSMILE“. V ta namen smo uporabili ve¢ metod:
izboljsan postopek Relief (angl. ReliefF), izbor na podlagi
korelacij (angl. correlation feature selection, CFS) in me-
todo z ovojnico (angl. wrapper) [5]. S tem smo nabor znacilk
zmanjsali s 104 na 54 znacilk. Ohranili smo najvi§jo, najnizjo
in absolutno najvisjo vrednost oknjenega signala, plos¢atost
spektra, 13 znac¢ilk MFCC, 18 RASTA PLP-CC koeficientov
in njihove koeficiente delta regresije ter izhod povratne ne-
vronske mreze. Pri tem je to¢nost logisti¢ne regresije ostala
enaka, priklic govora pa se je nekoliko izboljsal.

Kot omenjeno, smo izhod nevronske mreze pri nasem detek-
torju govora uporabili kot znacilko. Izkazalo se je, da je to v
nasem postopku najpomembnejsa znacilka, vendar vkljucitev
ostalih poveca toc¢nost s 86,6 % na 96,1 %.

3.4 Diarizacija govorcev

Komponente diarizacije govorcev smo spreminjali iterativno.
Zaceli smo z osnovnim postopkom LIUM, zamenjali detektor
govora za opisanega v podpoglavju (3.3, nato pa spreminjali
Se hiperparametre. Slika [3] prikazuje, kako se je spreminjala
napaka DER z zaporednimi spremembami postopka diariza-
cije.
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Slika 3: Spreminjanje napake DER skozi iterativne
izboljSave postopka diarizacije. Najveéja, petodsto-
tna, sprememba (oznacena z ,,Nas VAD") je posle-
dica zamenjave privzetega detektorja govora za la-
stnega.

V sploSnem smo izbrali spremembe, ki so postopek izbolj-
Sale, tako da so zmanjsale mero DER. Najvecjo izboljsavo
smo dosegli z zamenjavo detektorja govora (,Nas VADY),
dodatno smo izboljsali delovanje postopka z odstranjevanjem
negovornih segmentov v zgodnejsem koraku (,VAD pred*)
in nastavitvijo parametrov glajenja rezultatov detektorja
govora (,VAD gla.”).

Drugi korak (iteracija, oznacena s ,HAC 1*.), ki se je izkazal za
pomembnega, je bila sprememba parametra v hierarhi¢nem
rojenju (angl. hierarchical agglomerative clustering, HAC).
Rojenje smo naredili bolj agresivno, s tem pa zmanjsali
konéno stevilo rojev oziroma govorcev. Ucinek te spremembe
je §e bolj izrazito opazen na sliki[d] kjer se je Stevilo govorcev
mocno priblizalo pravemu.

Nato smo prilagodili parametre Viterbijevega dekodirnika,
namen katerega je, da izboljSa zaCetno segmentacijo.
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Slika 4: Stevilo zaznanih govorcev se je spreminjalo
z vsako iteracijo postopka diarizacije.

V zadnjih dveh korakih, oznacenih z ,UBM* in ,Koncno“,
smo spremenili Se uporabo prednaucenega splosnega modela
govora (angl. universal background model, UBM). Ta model
se uporablja za naknadni postopek rojenja, vendar bi ga
bilo treba prilagoditi na uporabljeni podatkovni mnozici.
Namesto tega smo komponento nadomestili s preprostejsim
hierarhi¢nim rojenjem, na racun povecanja splosnosti pa se je
z zadnjo spremembo nekoliko poslabsala napaka DER (slika
3) in napaka ocene Stevila govorcev (slika [4).

3.5 Primerjava rezultatov

Kon¢no razli¢ico postopka, ki smo ga razvili, smo primerjali z
nespremenjeno metodo LIUM ter drugo, v literaturi pogosto
uporabljeno metodo diarizacije ALIZE [3].

Slika [f] prikazuje to¢nost detektorja govora in napako DER
naSega postopka diarizacije (oznacenega z ,ALIUM*) v pri-
merjavi z drugima dvema postopkoma iz literature na posnet-
kih iz ,AMI Corpus®. S spremembami, opisanimi v prejsnjem
poglavju, smo izboljsali toénost zaznavanja govora: kot izra-
¢unano z analizo variance, se metode razlikujejo statisti¢no
pomembno (x*(2) = 32,8, p < 0,001). Pri tem se je tocnost
izboljsala predvsem zaradi priklica razreda govora, medtem
ko je priklic razreda ne-govora dejansko slabsi kot pri po-
stopku ALIZE. Po drugi strani se metode razlikujejo tudi v
napaki DER (x%(2) = 14,8, p < 0,001), vendar je bil glede
na to mero najboljsi postopek ALIZE.

Iste tri metode smo primerjali tudi na treh lastnih posnetkih.
V tem primeru se je na$ postopek obnesel mnogo bolje tudi z
vidika napake DER, saj je napaka v povprecju znasala DER =
0,341, medtem ko je bila pri nespremenjenem postopku LIUM
DER = 0,828 in ALIZE DER = 0,794.

Delovanje metode diarizacije smo primerjali tudi preko po-
snetkov z razlicnih mobilnih telefonov. Toé¢nost zaznave
govora se je med posnetki z razlicnih telefonov razlikovala za
1%, napaka DER pa za najvec 3,5 %.

4. ZAKLJUCKI

Nas postopek diarizacije govorcev, §e posebej pa korak zazna-
vanja govora, deluje zanesljivo na raznovrstnih posnetkih. Ze
obstojece metode v dobro kontroliranih pogojih in sode¢ po
nekaterih merah sicer dajejo nekoliko boljse rezultate, vendar
kaze, da je v nasem delu prilagojen postopek Sir§e uporaben.
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Slika 5: Tocnost detektorja govora, opisanega v pod-
poglavju in napaka DER pri diarizaciji s postop-
kom, opisanim v podpoglavju in oznacenim z
»ALIUM*. Ti dve meri smo primerjali z originalnim
LIUM postopkom ter postopkom ALIZE na dvanaj-
stih posnetkih ,,AMI Corpus*“.

To se je pokazalo v doslednih rezultatih na razli¢nih zbirkah
podatkov, in mnogo boljSimi rezultati na zbirki, posneti z
mobilnimi telefoni razli¢nih proizvajalcev.

Druga pomembna prednost razvitega postopka je njena nizka
racunska zahtevnost. Logisti¢na regresija je preprost algo-
ritem, zaradi Cesar je detekcijo govora mogoce izvajati v
realnem ¢asu na sodobnih mobilnih napravah z operacijskim
sistemom Android. Veéino racunske zahtevnosti tako prine-
sejo nadaljnji koraki diarizacije: Cas rac¢unanja je linearno
narascal z dolzino posnetka, ¢as izvedbe celotnega postopka
pa je bil na prenosnem rac¢unalniku v povprecju 20-krat krajsi
od trajanja posnetka.

Na posnetkih iz , AMI Corpus“ se je metoda ALIZE brez pri-
lagoditev glede na napako DER izkazala bolje od nase (slika
3). Ti posnetki imajo v primerjavi s posnetki s telefonov
iz vsakdanjega zivljenja ugodno razmerje med signalom in
Sumom in tudi vecjo glasnost. Nas postopek bi tako morda
lahko izboljsali s predobdelavo posnetkov, predvsem z normi-
ranjem glasnosti in odstranjevanjem Suma. Druga izboljsava,
ki je bila v literaturi ze preizkusena [@], je iskanje mej med
segmenti govorcev od zaCetka do konca posnetka in nato Se
v nasprotni smeri.

Za implementacijo postopka za samodejno zaznavo pogo-
vorov s pomocjo pametnih telefonov pa bomo v prihodnje
pozornost poleg to¢nosti namenili tudi porabi energije. Kljub
racunski preprostosti detektorja govora je namre¢ ze samo
snemanje z mikrofonom veliko breme za baterijo. Govor je
mogoce zaznati tudi brez neprestanega snemanja, na primer
z uporabo adaptivnega vzorcenja [13].
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