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Abstract

The topic of this diploma thesis is the detection of glottal closure instants
from the speech signal using machine learning methods. It aims to improve
the success of the classification of the initial algorithm, especially by adding
new features and finding other suitable methods of speech signal prepro-
cessing. The introduction of this work briefly describes the physiological
production of speech and glottal closure instants, their computer processing
and the importance and benefits of their accurate detection. Subsequently,
the initial algorithm is introduced and the reader is introduced to the process
of finding new features and new methods of preprocessing. The main benefit
for the success of the classification is achieved by the implementation of the
Context aware classifier, which is then used for the rest of the work. Finally,
the improved algorithm is compared with the initial algorithm. Further-
more, its success is verified on data that have passed through the simulated
telephone channel and on data that have been modified in the same way
with added white noise.

Keywords
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Abstrakt

Tématem této diplomové prace je detekce hlasivkovych pulst v fecovém
signalu pomoci metod strojového uceni. Klade si za cil vylepsit tspésnost
klasifikace vychoziho algoritmu, a to pfedevsim pridanim novych ptiznakii,
nalezenim dalSich vhodnych metod predzpracovani recového signalu a imple-
mentaci kontextového klasifikatoru. V vodu této préace je struéné popsana
fyziologické tvorba fecového signalu a hlasivkovych pulsti, jejich zpracovani
pocitacem a vyznam a prinos jejich presné detekce. Nasledné je predstaven
vychozi algoritmus a ¢tendr je seznamen s postupem nalezeni novych pri-
znakli a novych metod predzpracovani. Hlavniho prinosu pro tspésnost kla-
sifikace je dosazeno implementaci tzv. kontextového (angl. Context aware)
klasifikatoru, ktery je pak pouzit pro zbytek prace. V zavéru je vylepseny al-
goritmus porovnan s vychozim algoritmem a s dalsimi vybranymi algoritmy.
Déle je pak ovérena jeho tispésnost na datech, které prosly simulovanym te-
lefonnim kanalem a na datech stejné upravenych, které byly navic zasumélé
bilym Sumem.

Klicova slova
uzavér hlasivek, hlasivkovy puls, detekce, klasifikace, extreme gradient bo-
osting, python, konvolu¢ni neuronova sit, kontextovy klasifikator
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1 Uvod

S prichodem dialogovych systémt, jako Kortana, Alexa ¢i Siri do seg-
mentu chytrych telefont, hodinek a domécich asistentt1, vyvstaly nové vyzvy
v oblastech komunikace s koncovym uzivatelem. V zasadé se daji rozdélit
do dvou oblasti, a to na porozuméni lidské fec¢i a na syntézu umélé reci.
kvalita takto syntetizované teci velmi tizce zavisi na presné znalosti hlasiv-
kovych pulstt v fecovém signalu. Lepsi kvalita v této oblasti znamend lepsi
uzivatelsky zazitek a tim i vétsi zisky vyrobce. Samostatnou oblasti je pak
identifikace Te¢nika a s tim spjaté zabezpeceni takovych systému i zde je
presnd znalost hlasivkovych pulsi dilezitou informaci.

Predkladana diplomova prace se zabyva detekei hlasivkovych pulst v fe-
covém signalu a klade si za cil vylepSeni tspésnosti klasifikace vychoziho
algoritmu. K tomuto tcelu jsou pouzity metody strojového uceni, konkrétné
klasifika¢ni algoritmus Gradient boosting, implementovany v knihovné XG-
Boost. Mezi hlavni vyuzité programovaci prostiedky se radi programovaci
jazyk Python, program Octave a podpurné programy Make a Git.

Uvodem se tato préce zabyva nastinénim problematiky detekce hlasiv-
kovych pulst v fecovém signalu, jejich tvorby v hlasovém tustroji ¢lovéka,
zpracovanim pomoci pocitace a jejich vyznamem pro dalsi metody z oboru
zpracovani prirozeného jazyka umeélou inteligenci, predevsim pak v konka-
tenacni syntéze teci nebo v tlohach rozpoznavani rec¢nika. Posledni kapitola
teoretického ivodu je vénovana prehledu soucasné dostupnych algoritmu pro
detekci hlasivkovych pulsi. V této praci je jako vychozi stav zvolen algorit-
mus vyvijeny na Katedie kybernetiky a je zde kladeno za cil dalsi zlepseni
tohoto algoritmu. Vylepseni tispésnosti klasifikace je docileno nalezenim dal-
sich novych priznaki k vychozi mnoziné ptriznakt. Ovéreno je také pouziti
dalsich zptisobu predzpracovani.

Nésledné jsou na rozsifenou mnozinu priznakii pouzity algoritmy pro
vybér priznakil, které rozsifenou mnozinu zredukuji na ty priznaky, které
maji nejvyssi vypovidajici hodnotou, bez vétsi ztraty tuspésnosti klasifikace
algoritmu. Poté je na nejlepsi podmnoziné priznakti provedeno nalezeni no-
vych hodnot hyperparametri klasifikatoru. V dalsim tikolu je tento nejlepsi
novy algoritmus porovnan se zptisobem predzpracovani pomoci konvoluéni
neuronové sité, natrénované na stejnych datech, ¢ili na stejné sadé promluv.

Oba porovnavané algoritmy jsou nasledné pouzity v dalsim kroku pro
tzv. kontextovy klasifikator, kde funguji jako predklasifikator (pouzity jsou



separatné, bud jeden, nebo druhy), ktery ur¢i pravdépodobnost hlasivko-
vého pulsu. K této informaci od prvniho klasifikatoru jsou volitelné pridany
vSechny puvodné vypoctené priznaky a také kontext pravdépodobnosti okol-
nich kandidati. Na tomto datasetu je poté natrénovan dalsi XGBoost kla-
sifikdtor a dohromady tvori jeden kontextovy klasifikator.

V zéavéru této prace je cely vylepSeny algoritmus porovnan s pivodnim
algoritmem a je ovéren na datech, ktera jsou pozménéna simulovanou tele-
fonni linkou, a na datech stejné zménénych s pridanym bilym Sumem.



2 Problematika automatické
detekce hlasivkovych pulsu
v recovém signalu

2.1 Zputsob vytvareni reci

Tato kapitola si klade za cil seznamit ¢tenére s problematikou fyziolo-
gické tvorby hlasivkovych pulsii a nastinit fyziologické pozadi a vyznam déle
pocitanych ptiznaki. Je zde ¢erpéno z praci Mluvime s poéitacem Cesky [49]
a déle z ¢lanku [30], resp. z webové stranky [29].

Na vytvareni lidské rec¢i se podili cela fada organi a svalu v téle, kon-
krétné v jeho hrudni, kréni a lebecni ¢asti. Souhrnné nesou pojmenovani
hlasovy trakt a lze je rozdélit na t¥i zakladni ustroji: artikulacni, hlasové a
dechové.

Dechové ustroji slouzi v prvni radé k dychani, jakozto zakladni Zivotni
funkci, jeho druhorada funkce je pak tvorba reci, kde slouzi jako zdroj ener-
gie. Ulozeno je v hrudnim kosi. Postup vytvareni fec¢i v dychaci soustave
lze zjednodusené fyziologicky popsat nasledovné. Nejprve je do dechového
ustroji, predevsim plic, nabran vzduch, pomoci stahu brani¢niho svalu a
uvolnéni svalii hrudniho kose. Nasledné je takto nahromadény vzduch z plic
uvolnén, ¢ili dojde k uvolnéni brani¢niho svalu a ke stahtim svalt hrudniho
kose. Takto vznikly vzduchovy proud je poté veden pridusnici do hlasového
ustroji.

Hlasové tstroji najdeme v hrtanu a obsahuje nejdtlezitéjsi ¢ast pro tvorbu
feci, hlasivky, znazornéné na obrazku 2.1. Jedna se o dvé slizni¢ni fasy, viz
obrazek 2.1 ¢islo 1, umisténé priéné v nejuzsi ¢asti hrtanu, které jsou na-
pojené na jedné strané na hlasivkové chrupavky, na obrazku 2.1 ¢islo 2, a
na druhé strané na chrupavku pri¢nou, viz obrazek 2.1 ¢islo 3. Mezi sebou
vytvari trojuhelnikovou stérbinu, viz obrazek 2.1 ¢islo 4, kudy v pripadé,
ze ¢lovek nemluvi ¢i generuje neznélou te¢, prochézi vzduch volné. V pri-
padé, ze c¢lovék zacne generovat znélou fec, hlasivky se stdhnou k sobé a
zuzi onu stérbinu. Pod tlakem vydechovaného vzduchu za¢nou hlasivky pra-
videlné kmitat a generovat tak vzduchové pulsy. Tyto periodické pulsy jsou
oznacovany za zakladni hlasivkovy tén a jeho frekvence potom za frekvenci
zékladniho hlasivkového ténu.



llsi

2==2
(a) Oteviend pozice hlasivek. (b) Uzaviena pozice hlasivek pfi fonaci.

Obrazek 2.1: Schéma oteviené a uzaviené pozice hlasivek, prevzato z [29].

Takto upraveny proud vzduchu poté postupuje do artikula¢niho tustroji,
viz obrazek 2.2. To je ulozeno nad hrtanem a sklada se z dutiny hrdelni, nosni
a ustni, dohromady zvané nadhrtanové dutiny, a z artikula¢nich organt, z
nichz nejdulezitéjsi je jazyk. Ve vyse zminovanych dutindch je zvuk dale
vyrazné modifikovan.

Jednou takovou skupinou zmén je tvorba ténové struktury reci. K té
dochazi pri prichodu periodického proudu vzduchu z hlasivek pres dutinu
hrdelni a tustni, kdy je zménéno rozlozeni akustické energie signalu. V ta-
kovém signalu muzeme pozorovat zajimavy jev, a sice koncentraci akustické
energie okolo urcitych frekvenci. Takové frekvence se nazyvaji formantové
frekvence a oblasti zesileni akustické energie potom formanty. Znaceny
feCi zapojena i dutina nosni, mize dochazet k tvorbé takzvanych antifor-
manti, ty se znaci Al, A2, A3 a dale, které naopak na urc¢itych frekvencich
akustickou energii potlacuji.

Dutina hrdelni, viz pismeno C na obrazku 2.2, pfimo navazuje na hla-
sivky, pismeno E na obrazku 2.2, a kon¢i zhruba v misté styku jazyka a
mékkého patra pri artikulaci. Pti fonaci je jeji hlavni tlohou tvofit rezo-
nancni prostor. Ten muze byt rtizné objemny a je regulovan stahy krénich a
hrdelnich svalfi.



Obrazek 2.2: Schéma artikula¢niho ustroji, prevzato z [29].

Dutina nosni, na obrazku 2.2 pismeno B, je vyuzivana jako rezonancni
prostor jen u podmnoziny fonémi, jako napiiklad [m] nebo [n]. U vétsiny
ostatnich fonému je prichodu vzduchu do této dutiny zabranéno pritisk-
nutim vela, ¢ili mékkého patra, viz obrazek 2.2 pismeno D, na zadni sténu
dutinu ustni. To je pri dychani volné spusténo a vzduch miize prochazet
nosem do plic a zpét.

Dutina tstni jako takova, zndzornéna na obrazku 2.2 pismenem A, nava-
zuje na dutinu hrdelni a lze ji pocitat mezi pasivni artikula¢ni organy. Slouzi
predevsim jako rezonanc¢ni prostor, opét s proménlivym objemem, ktery je
ménén predevsim jazykem a rty. Spolu se zménami dutiny hrdelni se uplat-
nuje pii tvorbé souhléasek, ¢ili vytvari sumovou slozku tec¢i. Napriklad pri
tvoreni souhldsky [s] vytvori jazyk v dutiné ustni hraz a vysledkem toho je
pak vyska sumu charakteristickd pravé pro tuto souhlasku. Dale pak dutina
ustni obsahuje velmi dulezité artikulacni organy, jako jazyk a rty.
téjsi. Je tvoren predevsim pricné pruhovanou svalovinou a je plné ovladatelny
mysli pii mluveni.



2.2 Zpracovani recového signalu v pocitaci

V této podkapitole bude prehledové vylozen proces prevodu spojitého
analogového signalu, jakozto vystupu artikula¢niho tstroji, na jeho binarni
reprezentaci v pocitacové pameéti.

2.2.1 Zarizeni pro zaznam hlasu

V této podkapitole bude ¢erpano, kromé jiného, z knihy Abeceda nf tech-
niky [62]. Mezi zakladni zafizeni pro zdznam hlasu patii bezpochyby pocitaé
¢i chytry telefon, ty ale pracuji pouze s diskrétnimi hodnotami. V prvé radeé
je potteba akusticky signdl urc¢itym zplisobem prevést na signal elektricky,
se kterym se témto zarizenim lépe pracuje. To je hlavni tloha mikrofonu.
Jeho funkci v pocitaci, ¢i chytrém telefonu lze zjednodusené priblizit nasle-
dovné. Mikrofon je elektroakusticky prevodnik, ktery preménuje akustickou
energii, kterou nese mluvena tec, ale naptiklad také sum prostiedi, na ener-
gii elektrickou. Elektrické signdly jsou vhodnéjsi pro zpracovani v pocitadi,
sloupnost vzorku. Tento proces ma na starosti A/D prevodnik, v poéitaci
obsazeny ve zvukové karté [10].

2.2.2 Zvukova karta v PC a uloZeni nahraného zvuko-
vého signalu

V této sekci bude cerpano z oficidlni dokumentace pro programovani
hardware zvukové karty Sound Blaster [10]. Hlavnimi komponentami odpo-
védnymi za prevod analogového signalu na diskrétni a jeho nasledné ulozeni
v pocitaci jsou zvukova karta, sbérnice, procesor a pamét resp. pevny disk
pocitace.

Rodina zvukovych karet Sound Blaster patii v souc¢asné dobé k nejpou-
zivanéjsim zvukovym kartam. Jedna se dnes jiz o béznou soucast osobnich
pocitact a notebooktli. Jeji hlavni ¢innosti je prevod analogového signalu,
napriklad z mikrofonu, na diskrétni a opét diskrétni na analogovy, naptiklad
pro prehravani hudby ve sluchatkach.

Pro prevod z analogového na diskrétni signal je analogovy signél nejprve
vzorkovan s dostatecnou vzorkovaci frekvenci, kterd je minimalné dvojna-
sobek nejvyssi frekvence obsazené v signalu. To je realizovano odec¢tenim
hodnoty napéti v danych casovych krocich. Néasledné je nutné provést kvan-
tizaci namérenych hodnot napéti, jelikoz pocitace pracuji jen s omezenou
presnosti ¢isel. To je realizovano pomoci kvantizac¢ni tabulky, resp. rozdé-



lenim prostoru métreni do kvantizacnich trovni. Redlné hodnoté je podle
prislusnosti do kvantizac¢ni irovné pritazena dana hodnota. Odchylky od re-
4lné hodnoty oznac¢ujeme jako kvantiza¢ni sum. Cim hrubsi je kvantizacni
miizka, tim vice Sumu zaneseme do diskretizovaného signalu. Takto diskreti-
zované hodnoty signalu jsou potom odesilany sbérnici k dalsimu zpracovani.

2.2.3 Formaty ulozeni audio dat, format WAV

Po vzorkovani signélu a preneseni sbérnici, v nasem pripadé karty Sound
Blaster pomoci PCI (angl. Peripheral Component Interconnect) [10], pii-
padné PCle (angl. PCl-express), jsou zvukova data ulozena v paméti po-
¢itace. Pro jejich ulozeni je standardizovana rada formatd. Audio forméty
muzeme rozdélit do tii kategorii, a sice na bezkompresni, ktery bude dale
popsan, kompresni bezztratové, napriklad FLAC (angl. Free Lossless Audio
Codec) [8], a kompresni ztratové, napiiklad MP3 (angl. MPEG-2 Audio La-
yer III) [50]. V této praci bylo nejvhodnéjsi vyuziti bezkompresniho formatu.
Pri pouziti kompresniho ztratového formatu by doslo ke ztraté potencionalné
potfebné informace a pouziti kompresniho bezztratového formatu by pridalo
do pracovniho postupu zbytecny krok dekomprese.

Z bezkompresnich formatu byl pouzit format WAV (angl. Waveform Au-
dio File Format) [20]. Jednd se o aplikaci formatu RIFF (angl. Resource
Interchange File Format) [53]. Sklad4 se ze dvou ¢ésti - hlavicky a dat. Data
jsou obvykle v 16bitové reprezentaci.

2.3 Analyza recového signalu ulozeného v po-
¢itaci

V této diplomové praci byl jako hlavni technologie, pro zpracovani dat
a trénovani klasifikdtoru, zvolen programovaci jazyk Python verze 3.6 [57].
Mezi jeho predni pouzité balicky se fadi numpy [47], scipy [58], pan-
das [61], scikit-learn [48], XGBoost [6] a v neposledni fadé librosa [41].
Déle byl pouzit program a programovaci jazyk Octave verze 5 a vyssi [13]
s balicky signal a io, ktery byl pouzit pro nékteré algoritmy predzpraco-
vani hlasového signélu, viz sekci 4.2. Jako operacni systém pro provadéni
experimentti a béhu predzpracovani byl zvolen OS Fedora verze 31 [52] s
otevienym zdrojovym kédem (angl. Open Source). V této préaci bylo také
vyuzito vypocetnich center CESNET (LM2015042), financovanych z pro-
gramu MSMT Projekty velkych infrastruktur pro VaVal. V celé préci je bran
zdmérny zretel na nastroje s otevienym zdrojovym kdédem a zaroven na jejich



multiplatformitu. Nasledujici kapitola se zabyva popisem a analyzou hlaso-
vych signédli a hlasivkovych pulst s vyuzitim predstavenych technologii.

2.3.1 Hlasivkové pulsy v recovém signalu

Po zpracovani a ulozeni fecového signalu v pocitacové paméti, mize prijit
na radu analyza takového signalu. Na nasledujicim obrazku 2.3 je zobrazen
casovy prubéh znélého zvukového signalu, to jest signalu, kdy hlasivky kmi-
taji se zékladni hlasivkovou frekvenci. Jejich jednotlivé uzavéry (angl. Pitch
Marks) jsou zvyraznény ¢ervenymi teckami. Jejich rozdil v casové oblasti
je zakladni hlasivkova perioda a jeji prevracena hodnota potom zminéna
zékladni hlasivkova frekvence. Detekci pravé téchto cervené vyznacenych
hlasivkovych uzavéru se tato prace zabyva.

Graf hlasivkovych puls@ v fe¢ovém signalu
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Obrazek 2.3: Pozice hlasivkovych uzavéri v fecovém signélu.

2.3.2 Frekvencni a casova analyza recového signalu

V této podsekci bude ¢erpano z knih [19] a [43] a z oficidlni dokumen-
tace balicka scipy [58]. Grafy pro tuto praci byly vygenerovany balickem
Matplotlib [18]. Pro extrakei priznaku (angl. Feature Extraction) byly vyu-
zity predevsim dvé oblasti reprezentace signalu a sice oblast ¢asova a oblast
frekvencni. V casové oblasti, ve které je zvukovy signal ve formatu WAV



uchovavan, je mozné vyuzit napriklad miry v eukleidovském prostoru. Na-
hrany zvuk lze reprezentovat, jako zavislost kvantizované amplitudy signalu
na cCase, resp. pozici amplitudy v poli. Takovy c¢asovy prubéh signalu je vy-
obrazen na obrazku 2.4

Graf vyrezu rec¢ového signalu
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Obrézek 2.4: Casovy pribéh vybraného fe¢ového signélu.

V této reprezentaci lze mérit vzdalenost dvou bodu v prostoru amplitudy
a Casu, resp. pozici v poli. Takto lze ziskat naptiklad amplitudu hlasivkového
pulsu, vzdalenost dvou hlasivkovych pulsti nebo jejich sitku.

V casové oblasti ddle mizeme vyuzit napriklad korela¢ni analyzy. Diky
ni lze vypocitat napriklad Pearsontiv korelac¢ni koeficient mezi potencio-
nalnimi hlasivkovymi pulsy. Tento koeficient je vyuzit jako jeden z priznakt
vychoziho algoritmu. K vypoctu lze vyuzit vzorec ve tvaru

_ i (®i — @) (yi — y)
Tij = : (2.1)
VI (@ — 2220 (v — 0)2

Dalsi vyznamnou oblasti pro extrakci priznaki, je oblast frekvenc¢ni. Do
té prevedeme signal pomoci Fourierovy transformace (FT), ktera signél
vyjadii v bazi prostoru slozené ze sinti a cosini. Zde lze pak sledovat dalsi
zajimavé vlastnosti signalu v zavislostech, jako je amplitudové frekvencni
spektrum, spektrogram, ktery znazornuje zavislost frekvenci na ¢ase a ampli-
tudé, nebo 1ze spocitat tzv. melovské kepstralni koeficienty, které Fourierovu



transformaci vyuzivaji. Fourierovu transformaci vsak nemutzeme pouzit na
obecny signal, jelikoz nemtizeme zarucit stacionaritu takového signalu. Lze
vSak pouzit algoritmus kratkodobé Fourierovy transformace (STFT),
kterému postacuje stacionarita po kratkych c¢asovych intervalech, coz v teci
zaruc¢it muzeme, jelikoz artikulacni dstroji nedokaze ménit nekonecné rychle
svoje nastaveni. Algoritmus kratkodobé Fourierovy transformace postupuje
tak, ze pro dané klouzavé okénko vypocitava diskrétni Fourierovu trans-
formaci (DFT) algoritmem rychlé Fourierovy transformace (FFT),
DFT ma néasledujici tvar, kde {x,...,zy_1} C C jsou vzorky signélu,

N-1
XK =Y znle” " k=0,..,N —1. (2.2)

n=0

Algoritmus rychlé Fourierovy transformace vyrazné zrychluje vypocet Fou-
rierovy transformace, konkrétné se ze slozitosti 2V dostavame na Nlog N,
potiebuje vsak sudy pocet vzorku.

Na obrazku 2.5 je zndzornén spektrogram signalu zndzornéného na pred-
chozim obrazku 2.4.

Spektrogram recového signalu
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Obréazek 2.5: Spektrogram vybraného signélu.

A na dal$im obrazku 2.6 je potom zndzornéno amplitudové frekvencni
spektrum signalu.
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Amplitudové spektrum recového signalu
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Obrazek 2.6: Amplitudové spektrum tseku vybraného signalu.

2.4 Klasifika¢ni algoritmus X(GBoost

XGBoost, celym nazvem Extreme Gradient Boosting, kde oznaceni Gra-
dient Boosting pochdazi z puvodniho ¢lanku [14], je klasifikaéni algoritmus
uceni s ucitelem (angl. Supervised Learning). Jednd se o knihovnu s otevie-
nym zdrojovym koédem, kterd implementuje algoritmus Gradient Boosting
pro jazyk Python. Zaklad Gradient Boosting algoritmu tvorii rozhodovaci
stromy resp. soubory rozhodovacich stromii zvané CART, ¢ili klasifikacni
a regresni stromy (angl. Classification and Regression Trees) pevné dané
hloubky.

Algoritmus postupuje iterativné a kombinuje jednotlivé stromy, tzv. slabé
ucence (angl. Weak Learner), do jednoho algoritmu zvaného silny uc¢enec
(angl. Strong Learner). Gradient v ndzvu odkazuje na pouziti algoritmu
Gradient descent béhem vypoctii novych parametri. Ve zkratce gradient
boosting algoritmus pro dany dataset a informaci od ucitele natrénuje prvni
strom. Poté dojde ke klasifikaci a urceni rezidui, tzn. chyb od realnych hod-
not. Tato rezidua jsou néasledné aktualizovana pomoci algoritmu gradient
descent dané hodnotici funkce. Na téchto nové vypoctenych reziduich je na-
trénovan dalsi strom a algoritmus pokracuje ve stejném duchu dale, dokud
nejsou natrénovany vsechny stromy specifikované v tivodu algoritmu. Algo-
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ritmus konverguje lokalné, z tohoto divodu je potfeba provést vice béhi a
vysledky statisticky vyhodnotit.

Pro riizné typy klasifikdtorti, které jsou v této praci pouzity pro experi-
menty bylo zavedeno jednotné znaceni. To je vzdy vysvétleno v daném popisu
experimentu a pro prehlednost je uvedeno na konci prace v priloze A.

2.5 Zpiasoby vyhodnoceni tspésnosti klasifi-
katoru

Po natrénovani klasifikatoru je potieba urcit jeho tspésnost. To se pro-
vadi bud na testovacich datech, ktera jsou stranou celého trénovaciho pro-
cesu, nebo na slozce (angl. Fold) dat, ktera klasifikator jesté nevidél. Metriky
pouzité v této praci pro vyhodnoceni klasifikdtoru lze rozdélit na dvé kate-
gorie, a sice na metriky klasifika¢ni a metriky specializované na porovnavani
algoritmi pro detekci hlasivkovych pulst.

Obé kategorie metrik pouzivaji oznaceni kandidat, popripadé kandidat
na hlasivkovy puls, jedna se o potencionalni hlasivkovy puls, ktery ovsem
jesté nebyl klasifikovan. Po klasifikaci 1ze kandidaty rozdélit do ¢tyt kate-
gorii, na spravné oznacené hlasivkové pulsy (angl. True Positive, TP), na
spravné oznacené nehlasivkové pulsy (angl. True Negative, TN), ddle na
Spatné oznacené nehlasivkové pulsy (angl. False Positive, FP) a v posledni
fadé na Spatné oznacené hlasivkové pulsy (angl. False Negative, FN). Tyto
kategorie jsou prehledné vypsany v nasledujici tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Tabulka kategorii klasifikovanych kandidat.

Hlasivkovy Nehlasivkovy
puls puls
Klasifikovany
hlasivkovy TP FP
puls
Klasifikovany
nehlasivkovy EN TN
puls

V této praci jsou nejprve urceni z fecového signalu vsichni pripustni
kandidati, kteri jsou nasledné klasifikovani.
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2.5.1 Kilasifikacni metriky

Pro popis téchto metrik bylo ¢erpano z oficidlni dokumentace balicku
scikit-learn [5].

Preciznost (angl. Precision)

Jedna se o pomér spravné klasifikovanych kandidatt na hlasivkovy puls,
ku souctu spravné klasifikovanych kandidati na hlasivkovy puls a Spatné
klasifikovanych kandidati na hlasivkovy puls. Tato metrika nabyva hodnot
mezi 0 a 1, pricemz nejlepsi je 1 a lze ji vyjadrit, jako

TP

P= o Fp) (2.3)

Primérna presnost (angl. Average Precision)

Pocita primérnou presnost z predikei klasifikatoru podle nasledujiciho
vzorce

AP =Y (R, - R,_1)P,, (2.4)

kde R, znaci recall a P, znac¢i preciznost. I zde je nejlepsi vasledek 1 z
intervalu 0 az 1.

Recall

Zde se jedna o pomér spravné klasifikovanych kandidati na hlasivkovy
puls, ku souctu spravné klasifikovanych kandidati na hlasivkovy puls a
spatné klasifikovanych kandidata jako nehlasivkové pulsy. Lze vypocitat na-
sledovné

TP

R=Gpi Ny (2.5)

pricemz nejlepsi vasledek je 1 z intervalu 0 az 1.

F1

Mira F1 muze byt interpretovana jako vazeny primér mér preciznost a
recall, s rozsahem 0 az 1, kde 1 je nejlepsi. Lze vypocitat takto

2.(P-R)

Flzm.

(2.6)
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Presnost (angl. Accuracy)
Tato mira pocita procentualni shodu predikei klasifikdtoru s informaci
od ucitele. Lze spocitat, jako

1 N-1
AC= L3 10— ). @.7)
1=0

kde g; je informace od ucitele, y; je vystup klasifikitoru pro kandidat a
s rozsahem 0 az 1, kde 1 je nejlepsi.

Balancovana presnost (angl. Balanced Accuracy)

Je obdoba predchoziho a je definovana jako primér miry recall, kterd je

ziskana pro kazdou tridu dat. Lze ji vypocitat nasledujicim predpisem
1 TP TN
BAC = - . 2.8
2 Tpr N T TN FP (28)

Opét plati rozsah 0 az 1, kde 1 je nejlepsi.

Plocha pod ROC kfivkou (angl. ROC AUC)

Zde je pocitana oblast pod krivkou operacni charakteristiky prijimace
(angl. Reciever Operating Characteristic Area Under Curve, ROC AUC).
Ta je ziskdna, jako zavislost poméru TPR (angl. True Positive Rate, TPR)
a poméru FPR (angl. False Positive Rate, FPR), opét s rozsahem 0 az 1,
kde 1 je nejlepsi. Tyto poméry jsou pocitany podle nasledujicich vzorct

TP
TPR=7rp T N (29)
A FP

Briérovo skére (angl. Brier score)

Meéii stredni kvadratickou chybu mezi predikovanou pravdépodobnosti
pro kandidéta, Ze jde o hlasivkovy puls a informaci od ucitele. Cim nizsi
je Brierovo skore pro sadu predpovédi, tim lépe je klasifikdtor nastaven.
Brierovo skore vzdy nabyva hodnoty mezi 0 a 1 a lze vypocitat, jako

1N

BS = NZ(ft—ot)Q, (2.11)

t=1

kde f; je pravdépodobnost kandidata na hlasivkovy puls a o; je binarni
informace od ucitele.
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2.5.2 Specializované metriky

V této podkapitole bude ¢erpano z ¢lanku [35, 45]. Na ndasledujicim ob-
razku 2.7 jsou nazorné ukazany dale pocitané miry. Je zde pro zkraceni
pouzita zkratka GCI (angl. Glottal Closure Instant) a znamend hlasivkovy
puls.

Hlasivkovy cyklus

A i : .
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o . : : .
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Identifikovan Chybéjici Fale$ny alarm Cas

Obrazek 2.7: Znazornéni jednotlivych specializovanych metrik (IDR, MR,
FAR a IDA), pfevzato z [12].

Mira identifikace (angl. Identification Rate, IDR)

Jedna se o procentualni pomér hlasivkovych cykli s pravé jednim klasi-
fikovanym hlasivkovym pulsem ku vSem hlasivkovym cyklim. Hlasivkovym
cyklem je zde myslena zakladni hlasivkova perioda, tedy ¢as od uzavéru hla-
sivek pres excitaci, az do dalsiho uzavéru. Na obrazku 2.7 je znazornéna v
intervalu .. Identifikovan®.

Mira vynechéani (angl. Miss Rate, MR)

Zde jde o procentudlni vyjadieni poc¢tu hlasivkovych cykli, pro které
nebyl zadny kandidat klasifikovan, ku vSem hlasivkovym cyklim. Na obrazku
2.7 je zndzornéna intervalem ,Chybéjici®.
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Mira falesnych alarmu (angl. False Alarm Rate, FAR)

Naopak tato mira je procentudlni vyjadreni hlasivkovych cykld, pro které
byl vice nez jeden kandidat klasifikovan, jako hlasivkovy puls, ku vSem hla-
sivkovym cyklim. Na obrazku 2.7 je znazornéna v intervalu ,,Falesny alarm*.
Nutno podotknout, ze IDR+ MR+ FAR = 100 %.

Identifika¢ni presnost (angl. Identification Accuracy, IDA)

Tato mira vyjadiuje v milisekundach stfedni hodnotu smérodatné od-
chylky chyby klasifikace hlasivkovych pulsti. Na obrazku 2.7 je znazornéna
v intervalu ,Identifikovan“ feckym pismenem &.

A25

Jednd se o procento spravné klasifikovanych kandidatd v povoleném in-
tervalu chyby od —25ms do +25ms ze vsech hlasivkovych kandidatt. Jedna
se o prisnejsi obdobu IDR.

E10

Je mira definovana, jako

NR - NC>O.1T0 - NM - NFA

E10 =
Ng

(2.12)
kde Ng reprezentuje pocet referencnich hlasivkovych pulsti, Ny, je pocet
neklasifikovanych hlasivkovych pulsu (viz MR), Nga je pocet Spatné klasi-
fikovanych hlasivkovych pulsti, podobné jako FAR, a N¢so 17, je pocet hla-
sivkovych pulst s identifikacni chybou ¢ vétsi néz 10 % lokalni hlasivkové
periody Tp [35].

2.5.3 Statistické porovnani klasifikatora
McNemaruv test

V této podsekei je Cerpano z ¢lanku [42] a z oficidlni dokumentace ba-
licku mlxtend [51]. Jednd se o statisticky test pro parové usporadani ex-
perimentu, ktery sleduje kvalitativni vyskyt ndhodné veliciny X na stejném
vybérovém souboru dvakrat po sobé. V kontextu strojového uceni lze tento
test pouzit pro porovnani prediktivni presnosti dvou modelti. Tento test je
zalozen na 2x2 kontingencni tabulce sestrojenou pro oba modely a jeji defi-
nice je v nasledujici tabulce 2.2.
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Tabulka 2.2: Kontingenc¢ni tabulka McNemarova testu.

Spravna klasi- | Spatna klasifi-
fikace model 1 | kace model 1
Spravna
klasifikace S b
model 2
Spatna
klasifikace ¢ d
model 2

McNemarova statistika je pak pocitana z nasledujiciho vzorce, jednd se
o chi kvadrat rozdéleni s jednim stupném volnosti,

2 _ (b—c)?
e (2.13)

Lze také vypocitat p hodnotu. Na zakladé téchto vypoctenych charakteristik

lze rozhodnout o prijeti ¢i neptijeti nulové hypotézy. Nulova hypotéza pro
tento test je, Zze pravdépodobnost spravné klasifikace je stejnd u obou mo-
delii. Alternativni hypotéza je, ze se lisi. V pripadé, ze je p hodnota mensi,
nez zvoleny prah, zamitamé nulovou hypotézu.

Notched Box and Whiskers graf a statisticka vyznamnost

Pro porovnani vykonnosti dvou a vice klasifikatoru lze pouzit i tzv. box
plot se zafezy (angl. Notched box Plot). V prfipadé, ze se zétezy dvou boxu
neprekryvaji lze prohlasit jejich medidny za statisticky vyznamné rozdilné,
vychozi hladina vyznamnosti je opét o = 0,05 [31].

2.6 Vyznam hlasivkovych pulsti pro syntézu

reCi a dalsi odvétvi zpracovani recového
signalu

V této podkapitole je erpano z clanku [12]. Hlasivkové pulsy v feco-

vém signalu lze presné zmérit pomoci pristroje zvaného elektroglotograf

(EGG) [17]. Signdal z né&j vystupujici dava presnou informaci o pozici hla-

sivkovych pulst. Zvysujici se zadjem o metody zpracovani feci, vyuzivajici
informaci o pozici hlasivkovych pulsi (angl. Pitch Synchronous Methods),
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s sebou prinesl také vetsi pottebu jejich korektni detekce a to jak ze studiové,
¢ili ¢isté feci, tak z feci obecné, ¢i zasumélé [12].

Presna znalost hlasivkovych pulsii je stézejni pro presnost a kvalitu riz-
nych metod z oblasti zpracovani reci. Jednou z nich je napriklad fecova syn-
téza nebo konkrétnéji konkatenacni syntéza, napriklad metoda TD-PSOLA.
V jejim pripadé ma presna detekce hlasivkovych pulst a z toho plynouci
presné urceni fundamentalni frekvence primy dopad na kvalitu syntetizo-
vané feci [9], nebo napiiklad na kvalitu transformace feci [33].

Dalsi obdobnou oblasti, kde je pfesné urceni uzavéru hlasivek kritické, je
uloha rozpoznavani fec¢nika. V téchto systémech figuruji napriklad kontury
zakladni hlasivkové frekvence, jako jeden z dilezitych priznakt. K presnému
urceni fundamentalni hlasivkové frekvence je potifebna co nejpresnéjsi zna-
lost hlasivkovych pulsi [25, 32].

Urceni pozice hlasivkovych pulsi je dilezité i pro oblast prozodickych
modifikaci Fe¢i [44], jako napiiklad zména vysky ténu, rychlost mluveni,
hlasitost Tec¢i a v perceptualni oblasti zména melodie a rytmu teci. Takové
modifikace jsou potfebné i pro dalsi metody zpracovani reci.

2.7 Prehled dostupnych algoritmt detekce hla-
sivkovych pulsii v recovém signalu

V této podkapitole bude predstaven stav aktudlniho vyvoje (angl. State
of the Art), ¢ili prehled aktudlné dostupnych algoritmu pro detekei hlasiv-
kovych pulst. Jako zdkladni podklad byly vyuzity ¢lanky [12, 21].

2.7.1 Zero frequency filtering (ZFF) algoritmus

Metoda ZFF [27] pouziva techniky filtrovani fecového signalu pies dva
do kaskady zapojené idealni rezonatory s nulovou frekvenci. Zéakladnim prin-
cipem je fakt, ze impulsni excitace hlasivek, ¢ili hlasivkovy puls, ma efekt
pres vSechny frekvence spektra. Vystupni signal je oznacovan jako ,zero-
frequency filtered* a jako kandidaty na uzavéry hlasivek jsou vybirany pie-
chody pres nulu ze zaporné do pozitivni oblasti amplitud signalu.

2.7.2 SEDREAMS algoritmus

Metoda SEDREAMS [11, 12] ma v této praci vétsi vyznam, nez ostatni
metody zminéné v této podkapitole, jelikoz jeji vystupni signal, zalozeny na
stfedni hodnoté (angl. Mean-based Signal - MS), byl testovan jako jeden ze

18



zpusobi predzpracovani signalu. Tato metoda spociva ve vyuziti jak excitac-
niho, tak fecového signalu. Z nich je pocitan tzv. signal zalozeny na stiredni
hodnoté (angl. Mean-based Signal, MS). Vypocet vyuziva stredni hodnoty
klouzajiciho okénka velkosti rovné 1,75 krat primérnad fundamentalni frek-
vence, kterd je odhadnuta z recového signdlu. Prvni odhad uzavéru hlasivek
je proveden z MS signalu a nasledné je zpresnén vyuzitim excitacniho sig-
nalu.

2.7.3 SE-VQ algoritmus [22]

Jedna se o modifikaci SEDREAMS algoritmu. Kromé obdobného po-
stupu jako v pripadé SEDREAMS, jsou zde aplikovany metody dynamic-
kého programovani, pro vybrani optimalnich kandidatt na hlasivkovy puls,
a nasledné je provadéno zpracovani pro odstranéni falesné pozitivnich kan-
didatu.

2.7.4 Dynamic programming phase slope algorithm
(DYPSA)

DYPSA algoritmus [46] vyuzivd pouze excita¢ni signal k detekei hla-
sivkovych pulsti. Tato metoda nejprve urci prichody nulou fazové funkce
vypoctené z linedrniho predikéniho (LP) reziduédlniho signalu, aby ziskala
kandidaty na hlasivkové pulsy. Poté jsou pomoci fazové funkce urceni doda-
tecni kandidati, které prvni krok neodhalil. Nasledné jsou vyuzity metody
dynamického programovani pro vyrazeni falesné positivnich kandidatu.

2.7.5 Yet Another GCI Algorithm (YAGA)

V prekladu dalsi algoritmus pro detekei hlasivkovych pulst [56]. Tato
metoda sdruzuje vice pristupi jiz zminénych algoritmi, naptiklad vinkovou
(angl. Wavelet) analyzu, tzv. skupinové zpozdénou funkei (angl. Group Delay
Function) a M-nejlepsi dynamické programovani. Kvuli zdiraznéni nespoji-
tosti v Tecové signalu je spoc¢itan vicerozmérny kartézsky soucin stacionarni
vinkové transformace. Z vysledného signalu jsou detekovany nespojitosti po-
moci prichodii nulou skupinové zpozdéné funkce. Nasledné je postupovano
obdobné jako v metodé DYPSA, ¢ili je vyuzito metod dynamického progra-
movani.
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2.7.6 Microcanonical multi-scale formalism (MFF)

Algoritmus MFF [24] vyuziva primy rozvoj impulsni nespojitosti v sig-
nalu pomoci nelinearntho formalismu. Tato metoda je postavena na tzv.
microcanonical multi-scale formalismu a zavisi na presném odhadu viceroz-
mérného parametru zvaného exponent singularity:.

2.7.7 Reaper algoritmus

Reaper algoritmus [55] nejprve odstrani filtrem typu horni propust niz-
kofrekvenc¢ni sum. Nasledné je provedena extrakce priznakil pro jednotlivé
kandidaty na hlasivkovy puls, napriklad normalizovand kroskorelace. Kandi-
datim jsou potom urceni jejich sousedé v kontextu odpovidajicimu intervalu
od minimalni do maximéalni periody hlasivkového pulsu. V tomto celém kon-
textu jsou nasledné kandidati ohodnoceni, jakozto hypotéza, Ze se jedna o
hlasivkovy puls. Z této kontextové mrizky je potom metodou dynamického
programovani nalezena optimalni cesta, ¢ili optimalni hlasivkové pulsy.

2.7.8 Glottal closure/opening instant Estimation
Forward-Backward Algorithm (GEFBA)

GEFBA [28] je algoritmus pro simultanni detekei feéi v signdlu a néa-
slednou detekci uzavieni hlasivek pravé a jen z recové casti signdlu. Odhad
uzavreni hlasivek je proveden na zdkladé jednoduchého kritéria v casové
oblasti. Jak jiz bylo feceno, GEFBA je také detektor Teci v signalu, ktery
je schopen detekce s vysokym rozlisSenim i u koncti fecovych segmenti. Na
¢istém Tecovém signalu vykazuje lepsi tspésnost nez vyse zminény SEDRE-

AMS, nebo YAGA.

2.7.9 Probabilistic source-filter model (PSFM)

PSFM [2] vyuziva principu pravdépodobnostniho modelu tvorby fedi.
Hlasivkové pulsy jsou modelovany Bernoulli Gaussovo distribuci (BG), ktera
modeluje jejich pozici v signalu a silu excitace. Pravdépodobnost, ze kan-
didat na hlasivkovy puls je skuteéné hlasivkovy puls je odhadnuta pomoci
Gibbsova vzorkovani. Nasledné jsou urceny jednotlivé uzavieni hlasivek po-
moci M-nejlepsiho dynamického programovani.
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3 Vychozi algoritmus

V této kapitole bude podrobné predstaven vychozi algoritmus, vyvijeny
na Katedre kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Tento algoritmus
slouzi jako zaklad pro tuto praci, kterd si klade za cil jeho rozsiteni a vylep-
seni uspésnosti klasifikace hlasivkovych pulsi. Zakladem je tedy kod, ktery
byl k této praci predany, ten obsahuje skripty v jazyce Python pro predzpra-
covani signalu, mnozinu promluv v riznych jazycich a od riznych rec¢niki
ve formatu WAV, soubory s referen¢nimi hlasivkovymi pulsy a zakladni ex-
periment s klasifikdtorem XGBoost. Jako dokumentace slouzi tfi po sobé
vydané ¢lanky [37-39], ze kterych je v této kapitole cerpéano.

3.1 Pouzité metody predzpracovani

Pro vytvoreni mnoziny dat je pripraven skript make_utt_feats.py, v
ném jsou nejprve nacteny soubory promluv a soubory s referen¢nimi hlasiv-
kovymi pulsy v jednotlivych promluvach. Nésledné jsou jednotlivé zvukové
soubory prochazeny sekvencné. Kazdy jednotlivy soubor je precten a v pri-
padé potreby prevzorkovan. Data jsou, bud jiz puivodné, nebo po prevzor-
kovani, vzorkovana s frekvenci 16 kHz. Nasledné je pro kazdy nacteny zvu-
kovy soubor vytvorena normalizovana reprezentace s maximalni amplitudou
30000, tim bylo docileno prevedeni obecného fe¢ového signalu na celoéiselny
datovy typ s velikosti 16 biti. Piivodni nacteny signél je pak filtrovan filtrem
typu dolni propust s nulovou fazi a danymi koeficienty ulozenymi v souboru
filtcoef800.npy ve slozce Data. Tim je odstranén vysokofrekvenéni Sum.
Vzhledem k faktu, Ze nahravky jsou potizené ve studiu, nebylo nutné fil-
trovat také nizkofrekvencni sum, napiiklad z elektrospotiebicti. Po filtraci je
signal opét normalizovan na celociselny datovy typ s velikosti 16 bit. Vystu-
pem predzpracovani jsou tfi signaly normalizovany, filtrovany a originalni,
na kterych jsou nasledné pocitany jednotlivé priznaky.

3.2 Priznaky pro strojové uceni
V prvé tfadé byl vytvoren prazdny dataset, ktery je instanci objektu
dataFrame balicku pandas, s ndzvem stejnym, jako nazev zvukového sou-

boru. Jako prvni sloupec je do datasetu ptridan sloupec s nazvem negPea-
kIdx, ktery obsahuje indexy negativnich vrcholt v signédlu, které byly pre-
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dem detekovany metodou detect_peaks bali¢ku wav_manip'. Princip jejich
detekce je takovy, Ze jsou nejprve urceny prichody nulou signalu a mezi za-
pornym a kladnym priichodem je urcen nejveétsi negativni vrchol. Negativni
polarizace byla ur¢ena v navrhu algoritmu. V zasadé nema polarizace vliv
na vysledek, musi vSak byt stejné pro vsechny vrcholy, bud kladna, nebo za-
porna. Déle bylo tieba ohodnotit detekované kandidaty na hlasivkové pulsy
informaci od ucitele. Ta je obsazena v souboru PM se jménem stejnym, jako
jméno zvukového souboru. Ten obsahuje informaci z EGG, avsak pouze in-
terval ¢asu, kde se skutecny hlasivkovy puls nachazi. Je tedy potieba pouzit
metodu gci2targets, kterda ohodnoti kazdého kandidata na hlasivkovy puls
na zakladné minimalni vzdalenosti od informace v souboru PM. Nésledné jsou
jiz. sekvencné pocitany jednotlivé priznaky a postupné pridavany do data-
setu pro jednotlivé zvukové soubory. VSechny datasety jednotlivych nahravek
jsou na konci slouc¢eny do jednoho datasetu s vynechanim informace o pozici
kandidata v nahravce.

3.2.1 Priznaky v casové oblasti

Nasledujici obrazkek 3.1 znazornuje priznaky pocitané v éasové oblasti.

Priznaky v Casové oblasti

75004 T rec
—— filtrovana rec

5000 A

2500 A

Amplituda

5,980 5,985 5990 5,995 6,000 6,005
Cas(s)

Obréazek 3.1: Priznaky v fecovém signalu.

!Tato knihovna je pfistupna na piilozeném CD ve slozce Preprocessing/lib.
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Amplituda negativnich vrcholi

Prvni z pocitanych priznakl jsou amplitudy negativnich vrchold v sig-
nalu s kontextem 3 vrcholy, toto ¢islo bylo uréeno v [37] a znamend za-
znamenani 3 predchozich a 3 nasledujicich priznakitl kandidatd. S timto
kontextem je pocitano i u dalsich priznakt. Priddano tedy bude 7 sloupct
postupné NegAmp-3 az negAmp-+3. Jedna se o amplitudy kandidatt na
hlasivkové pulsy pocitané z filtrovaného signalu, zndzornény na obrazku 3.1
pismenem A.

Amplituda pozitivnich vrcholt

Obdobné jsou pocitany amplitudy pozitivnich vrcholi opét s kontextem
3 vrcholy, tentokrat nesou sloupce oznaceni PosAmp-3 az PosAmp+3.
Na obrazku 3.1 znazornéné pismenem B.

Casovy rozdil vrchola

Tento priznak znaci prepoctenou délku trvani vrcholu v case a opét je
poc¢itan pro kontext 3 vrcholy, tedy jsou pridany sloupce timeDif-3 az
timeDif+4-3. Na obrazku 3.1 je zndzornén pismenem C.

Sirka vrcholua

Nasleduje vypocet sitky vrcholl v signdlu. Je vytvorena instance tiidy
FeatPeakWidth a pro vsechny indexy vrchold je spocitan levy pribéh nu-
lou od indexu vrcholu a pravy priubéh nulou od indexu vrcholu a néasledné
je jejich rozdil v indexech, cili sitka, normovan a pridan, jako ptiznak do
datasetu. Tento postup je opét rozsiten o kontext 3 ke kazdému vrcholu,
to znamend, ze v datasetu jsou sloupce width-3 az width+3 s tim, ze
widthO je sitka aktualné zkoumaného vrcholu. Na obrazku 3.1 je zndzornén
pismenem D.

Korelace vrcholu

Korelaci jednotlivych vrcholl se rozumi vypocet korela¢niho koeficientu,
viz obrazek 2.3.2, daného vrcholu s danou polaritou a s danym poctem, v
nasem pripadé postupné s kontextem 3 vrcholy. V datasetu pak nalezneme
sloupce corr-3 az corr+3. Na obrazku 3.1 je tento priznak znédzornén pis-
menem E.
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Pomér vrcholu

Zde je pocitan pomér amplitudy daného vrcholu k maximalni amplitudeé,
ktera se v signalu vyskytuje. Opét je pridan kontext 3 vrchol a vsechny jsou
zapsany v datasetu do sloupcti negPeakRatio-3 az negPeakRatio—+3.

Mira prichoda nulou

V tomto priznaku je pocitana mira, tedy pocet prichod nulou v okoli
daného vrcholu. Vsude dale bude brano okoli velikosti 10 ms. Pri vzorkovaci
frekvenci 16 kHz to znamenda okoli 160 vzorku, které je centrované okolo
zkoumaného vrcholu. Tento priznak je v datasetu oznacen jako zcr.

3.2.2 Priznaky ve frekvencni oblasti
Logaritmus energie

Tento priznak je pocitan opét pro dané okoli kazdého vrcholu v signalu.
Pro kazdy index vrcholu je vybrano okoli vzorki a pro tento extrahovany sig-
nal je pomoci funkce mfcc z balicku python_speech_features [36] ziskdn
logaritmus kratkodobé energie signalu. Jelikoz je ve funkci zapnuta volba
appendEnergy na pravda, je misto nultého melovského kepstralniho koefici-
entu vracen odhad logaritmu kratkodobé energie signalu. Okénkova funkce
je zde vyuzivana typu Hamming. Po vypoctu jsou opét hodnoty zapsany do
datasetu, tentokrat do sloupce energy.

Pomér harmonického signalu k Sumu

Za dalsi je pocitan pomeér harmonického signalu k sumu. K tomu je vy-
uzita metoda get_HNR balicku Signal_Analysis. Opét je tento priznak
pocitan pro dané okoli a jako prah ticha je zvoleno 10 % z maximalni am-
plitudy v signalu. Nésleduje pridani vypoctenych hodnot do datasetu, jako
sloupce s nazvem hnr.

Spektralni centroid

Metodu pro vypocet spektralniho centroidu nam nyni poskytne bali-
¢ek librosa. Pro vypocet kratkodobé Fourierovy transformace bylo pouzito
okénko velikosti 512 vzorkt. Spektralni centroid je pocitan pro dané okénko
signalu, ¢ili pro 160 vzorku. Spektralni centroid je mira, kterd udava, na
jakych frekvencich se vétsina masy spektra signalu nachazi. V datasetu je
pak reprezentovan jako sloupce specCentroid.
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Spektralni sirka pasma

Tento priznak je opét pocitan s pomoci balicku librosa. Pro vypocet
kratkodobé Fourierovy transformace bylo opét pouzito okénko velikosti 512
vzorkil. A samotna spektralni sitka pasma je pocitana pro dané okénko okolo
vrcholu, 160 vzorku. Vice o spektralni sifce pasma, viz ¢lanek [26]. Do da-
tasetu je pridan jako sloupec specBandwidth.

Spektralni roll-off

Jedna se o dalsi z priznaki, pocitanych pomoci funkce z knihovny librosa.
Tentokrat se jedna o frekvenci, kterd je pocitana ze spektrogramu signélu,
vybraného pro dané okoli vrcholu. Nejprve je vypocitan spektrogram a poté
je urcena frekvence, ve které je obsazeno 85 % energie signalu. Tato frekvence
je poté zapsana pro dany vrchol do sloupce specRollOff.

MFCC

S vypoctem kepstralnich koeficient se v této praci jiz pracovalo a to pri
vypoctu priznaku logaritmus energie okoli vrcholu. I zde je pouzita stejna
funkce mfcc z balicku python_speech_features a je vypocitano 13 melov-
skych kepstralnich koeficientt pro dané okoli vrcholu a pro danou velikost
okénka rychlé Fourierovy transformace. Pro kazdy vrchol jsou pak pridany
dané koeficienty do sloupcti mfccO az mfccl2.

Zakladni hlasivkova frekvence

Pro odhad zakladni hlasivkové frekvence je zde vyuzit algoritmus REA-
PER (angl. Robust Epoch and Pitch Estimator) z knihovny pyreaper, ktera
obaluje tento algoritmus. Odhad zakladni hlasivkové frekvence je proveden
na celém neupraveném signédlu a néasledné jsou vybrany odhady odpovidaji-
cim pozicim jednotlivych vrcholi. Tento priznak je do datasetu zarazen jako
sloupec 0.

3.3 Klasifikator

Po vygenerovani datasetl pro jednotlivé promluvy, jez bylo predstaveno
v kapitole vyse, jsou vSechny tyto dil¢i datasety zkombinovany do jednoho,
pri vypusténi informace o indexu vrcholu. Poté ptichazi na fadu trénovani
vybraného klasifikatoru. Vybér nejvhodnéjsitho klasifikdtoru byl proveden

vvvvvv
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z mnoziny testovanych klasifikatorti. Nasleduje tabulka 3.1 optiméalnich hod-
not hyperparametri pro tento klasifikdtor [39]. Nazvy jsou uvedeny ve tvaru,
ve kterém se zadavaji pri konstrukei objektu klasifikatoru v programu.

Tabulka 3.1: Optimalni hodnoty hyperparametri klasifikdtoru XGBoost.
Subsample zde znadi diléi pomér trénovaci instance (angl. Subsample Ratio
of the Training Instance).

Nazev parametru | Hodnota | Nazev parametru | Hodnota
max__depth 7 learning_rate 0,1
n_estimators 1068 gamma, 0
min_ child_weight 1 colsample_bytre 0,65
subsample 0,9 colsample bynode 0,6
reg alpha 1e-08 reg lambda 1

3.4 Struktura experimentu

Pro samotné experimenty v této praci, ¢ili pro trénovani a vyhodnoceni
vysledki klasifikatoru, byly vyuzity metody balicku scikit-learn. Nejprve je
nacten trénovaci, pripadné i testovaci dataset, jako objekt DataFrame z ba-
licku pandas. Nasledné je inicializovan objekt RepeatedStratifiedKFold
s poc¢tem slozek nastavenym na 10 a poctem opakovani opét na 10. Tento
objekt zastava roli generatoru train-test rozdéleni pro metodu krosvalidace
a jeho funkce je nasledujici.

Nejprve vezme trénovaci dataset a pro nastaveni 10 slozek vytvori 10
stejné velikych podmnozin datasetu. Na 9 je natrénovan klasifikator a 10.
je ponechéna stranou pro validaci klasifikdtoru. ,,Stratified“ znamena, ze
jsou jednotlivé tiidy v jednotlivych slozkach zastoupeny pokud mozno vy-
rovnané a nakonec ,Repeated” ve jméné znamena, ze cely tento proces
je n-krat zopakovan, v nasem pripadé desetkrat. Takto vytvoreny objekt
RepeatedStratifiedKFold je predan jako parametr funkci cross_validate,
ktera vyhodnoti tspésnost klasifikatoru, na zékladé sady metrik. Vyhodno-
cené uspésnosti jsou zaznamenavany a nakonec jsou vraceny ve slovniku
scores.

Metriky, které jsou predané funkci cross_validate jako parametr jsou
definovany v konfigura¢nim souboru celého projektu diplomové prace, a sice
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v souboru config.json, umisténém v kotenové slozce projektu. Jednot-
livé metriky jsou definovany v balicku scikit-learn a pouzité byly nasledu-
jici: F1, Precision, Recall, Accuracy, Balanced accuracy, ROC_AUC, Ave-
rage precision a Brier score loss. S timto nastavenim poté volana funkce
cross_validate, ktera provede trénovani a validaci klasifikdtoru.

3.4.1 Trénovaci a testovaci data

Trénovani bylo provedeno na danych promluvach od riznych tecniki a
v ruznych jazycich, konkrétné v cestiné, némciné, anglictiné a slovenstiné.
Konkrétné se trénovaci dataset sklada z 88 promluv a testovaci dataset se
sestava z 20 promluv. Trénovaci dataset se sestava z 98228 kandidatt pro
které jsou vypoctené priznaky a testovaci dataset obsahuje 20340 kandidatti.
Trénovaci dataset dale osahuje zhruba 24 minut nahravek, zatimco testovaci
dataset jich obsahuje zhruba 5 minut.

3.5 Vysledny vychozi algoritmus

Takto sestaveny experiment byl poté spustén ve virtualnim vypocetnim
prostredi Metacentrum. Vysledny vychozi algoritmus tedy zahrnuje skript
pro predzpracovani a natrénovani klasifikatoru.

Po experimentu s trénovanim klasifikatoru bylo provedeno testovani na
testovacich datech. Zde jiz nebylo vyuzito k-slozkové krosvalidace, byl pouze
natrénovan klasifikator na vsech trénovacich datech a néasledné byl ovéren na
datech testovacich. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 3.2. Pro trénovani jsou
uvedené hodnoty primeérem ze vSech vysledki se smérodatnou odchylkou.
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Tabulka 3.2: Usp&nost vychoziho algoritmu.

Metrika Vysledek validace [%] | Vysledek testu [%]
F1 98,493 + 0,126 98,209
Precision 98,509 + 0,172 98,984
Avg. precision 99,902 + 0,024 99,892
Recall 98,478 + 0,191 97,446
Accuracy 98,281 + 0,143 98,111
Bal. accuracy 98,249 + 0,146 98,156
ROC AUC 99,876 + 0.019 99,873
Brier score 0,013 4+ 0.001 0,015
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4 Rozsireni vychoziho
algoritmu

V této kapitole budou postupné predstaveny a vysvétleny hlavni prinosy,
vysledky a postupy k nim vedouci. Jako prvni krok k vylepseni algoritmu
byl zvolen vybér a implementace novych priznaki, které by mohly prispét
ke zlepseni uspésnosti klasifikatoru. Ty jsou postupné vypsany v nasledujici
podkapitole. Hlavni myslenkou bylo pridat co nejvice novych priznakia a na-
sledné vyuzit metod vybéru priznakt pro urceni jejich nejlepsi podmnoziny.

4.1 Nové priznaky

Frekvence max. amplitudy v odhadu spektralni vykonové hustoty

Zéklad vypoctu tohoto priznaku tvori Welchova metoda odhadu spekt-
ralni vykonové hustoty [60]. Tato metoda odhadu je implementovana v ba-
licku scipy a nese jméno welch. Vstupni parametry jsou vzorky signalu a
jeho vzorkovaci frekvence. U tohoto ptiznaku bylo vybrano okoli 600 vzorkt
okolo kazdého kandidata na hlasivkovy puls. Toto okoli bylo zvoleno z di-
vodu pokryti kontextu viceméné trech hlasivkovych pulsii. V tomto okoli
byl vypocitan odhad vykonové hustoty a néasledné byla uré¢ena maximalni
amplituda této funkce a k ni korespondujici frekvence. Tato frekvence byla
poté pridana do sloupecku datasetu s oznacenim WelchMaxFreq.

Maximalni amplituda v odhadu spektralni vykonové hustoty

Obdobnym zptisobem, jako v predeslém odstavci, byl vypocten i tento
priznak. Namisto frekvence, odpovidajici maximalni amplitudé v odhadu
spektralni vykonové hustoty, byla pouzita pravé dand maximalni amplituda.
Ta byla poté zaznamenana do sloupecku datasetu WelchMaxAmp.

Prvni formantova frekvence

Pro vsechny nasledujici priznaky, kde jsou vypocitavany formantové frek-
vence, bylo vyuzito metody formants z balicku pyAudioAnalysis [16].
Tato metoda opét prijima jako parametr vzorky signalu a vzorkovaci frek-
venci. U kazdého kandidata na hlasivkovy puls bylo urceno okoli 600 vzorki
a nasledné byly pomoci zminéné metody vypocteny formantové frekvence.
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Toto okoli je centrované kolem zkoumaného kandidata. Z téch byla vybrana
prvni a ta zaznamenana do datasetu do sloupecku firstFormant.

Druha formantova frekvence

Stejnym zpusobem, jako v odstavci vysSe byla urcena i druha formantova
frekvence a zaznamenana do sloupecku secondFormant.

Pomeér prvni a druhé formantové frekvence

Po vypocteni prvni a druhé formantové frekvence bylo téchto znalosti
vyuzito pro vypocet jejich poméru. Ten by néasledné zaznamenan do sloupce
formantRatio.

Vzdalenost prvni a druhé formantové frekvence

Obdobné byla vypocitana také vzdalenost prvni a druhé formantové frek-
vence, nasledné zaznamenana do sloupecku formantDistance.

Spectral Flux

Priznak spectral flux je opét poc¢itan pro okoli 600 vzorkt. Pro kazdého
kandidata na hlasivkovy puls je vybrano dané okoli, které je predano do
funkce stSpectralFlux balicku pyAudioAnalysis, spolu s okolim prede-
slého kandidata. Pokud je zkoumén prvni kandidat je, jako predesly vlozen
nulovy signal. Priznak Spectral flux vyjadiuje spektralni zménu mezi dvéma
nasledujicimi signaly, resp. dvéma okolimi kandidat na hlasivkovy puls.

Peak slope

Tento priznak je pocitan pomoci programu Octave, coz je open source
varianta programu a programovaciho jazyka Matlab. Zdrojové kédy k pouzi-
tym metodam jsou dostupné z [11]. K vypoétu tohoto piiznaku byla pouzita
metoda peakslope. Metoda vypoctu tohoto parametru byla predstavena
v [23]. Pro programové volani funci Ocatave pfimo z interpretru Pythonu byl
vyuzit balicek oct2py, ktery poskytuje most mezi témito dvéma programy.
Nasledné tato metoda pocita peak slope parametr pro okoli kandidata na
hlasivkovy puls, zvolené 1200 vzorkil, to pokryva viceméné Sest kandidati
na hlasivkovy puls a bylo nutné zvolit takovouto velikost, kviili dostatec-
nému poctu vzorkil, pro spravny vypocet ve skriptu. Peak slope parametr
je vracen pro kazdého z Sesti kandidati. Nasledné je pak vypocitan primeér
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pres vsechny vracené hodnoty, ktery je pak vlozen do datasetu do sloupce
PeakSlope.

4.1.1 Vyhodnoceni vlivu novych priznaku

Po pridani vSech novych priznakii do datasetu byl proveden trénovaci
experiment ve stejném scénari, jako v podkapitole 3.4. Kde je zvolena de-
setindasobné krosvalidace a desetislozkové vyvazené rozdéleni datasetu do
jednotlivych slozek, pri vyhodnocovani dané mnoziny metrik. V nésledu-
jici tabulce 4.1 je porovnén vychozi algoritmus (X-V-V-V) a algoritmus s
rozsifenou mnozinou priznaki (X-V-V-N). Zvyraznény jsou ty vysledky,
kde doslo ke zlepSeni oproti vychozimu algoritmu. Na obrazku 4.1 je pak
znazornén Box and Whiskers graf znazornujici vysledky pro miru F1.

Tabulka 4.1: Porovnani vychozi klasifikdtoru (X-V-V-V) a klasifikatoru s
rozsifenou mnozinou priznaku (X-V-V-N).

Metrika | X-V-V-V [%] | X-V-V-N [%]

F1 98,493 £ 0,126 | 98,541 + 0,125

Precision | 98,509 & 0,172 | 98,564 + 0,171

Avg. prec. | 99,902 + 0,023 | 99,907 + 0,021

Recall | 98,478 4 0,191 | 98,516 + 0,195

Accuracy | 98,281 + 0,143 | 98,335 + 0,195

Bal. accu. | 98,249 & 0,146 | 98,305 + 0,144

ROC AUC | 99,876 & 0,019 | 99,883 + 0,018

Brier score | 0,013 £+ 0,001 | 0,013 + 0,001
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Porovnani klasifikatoru X-V-V-V a klasifikatoru X-V-V-N
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Obrazek 4.1: Box and Whiskers graf vychoziho klasifikatoru (X-V-V-V) a
klasifikatoru s rozsifenou mnozinou priznaki (X-V-V-N).

4.1.2 Diskuze vysledkt

V této kapitole byla pivodni mnozina ptiznak rozsitena o nové priznaky;,
které, dle ocekavani, prispély ke zvyseni uspésnosti klasifikace algoritmu, viz
tabulku 4.1. Zde je patrny néartst tispésnosti ve vsech metrikach. Podle ob-
razku 4.1 vsak jesté nemtzeme tvrdit, ze doslo k statisticky vyznamnému
zlepseni, jelikoz vytiznuti (angl. Notch) jednotlivych boxt se stéle drobné
prekryvaji. Dale tedy bude pokracovano v experimentech na rozsitené mno-
ziné priznaki.

4.2 Dalsi zptisoby predzpracovani

Déle bylo cilem nalezeni novych metod predzpracovani signdlu, které by
meély pozitivni vliv na tspésnost klasifikatoru. Myslen je zde proces pred
samotnym vypoctenim vsSech vyse zminénych priznaki. Pavodné je, jako
metoda predzpracovani, vyuzita filtrace dolni propusti. Byly ovéreny dvé
dalsi metody, prvni z nich vyuziva tzv. MS signalu, ktery je pocitan v al-
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goritmu SEDREAMS a druhd vyuziva odstranéni sumu metodou vlnkového
prahovani, obdobné, jako v [7]. Programové je zde vyuzita knihovna pywt

[34).

4.2.1 Mean-based signal

Pro transformaci vstupniho signalu, na tzv. MS signal, je vyuzita metoda
gci_sedreams z [11] voland z implementované metody get_MS_sedreams.
V ni je postupovano podle ndvodu v [11]. Nejprve je uréen pro dany zvukovy
soubor odhad zakladni hlasivkové frekvence a cely signal je nasledné prepo-
larizovan kladné. Poté je prepolarizovany signél, jeho vzorkovaci frekvence,
odhad zékladni hlasivkové frekvence a indikator polarity vlozen do funkce
gci_sedreams.m, ktera vraci vypocteny Mean-based signal. Na ném jsou
pak déle pocitany vSechny priznaky.

4.2.2 Waveletové prahovani

Pro odstranéni sSumu metodou vlnkového prahovani, nebo prahovani po-
moci vlnkové trasnformace, byla implementovana metoda denoise_signal.
V ni je nejprve urcen prah (angl. Threshold), ze vstupniho signalu. V zakladu
je urcen jako 63 % z nejvétsi amplitudy ve vstupnim signalu se vyskytujici.
Néasledné jsou urceny koeficienty dekompozice signdlu Waveletovou trans-
formaci pomoci funkce wavedec, ktera je obsazena v balicku pywt. Kazdy
koeficient je poté iterovan a prahovan s danym prahem funkci threshold,
s tim, ze prvni koeficient je zahozen. Na konci je z prahovanych koeficient
rekonstruovan signal metodou waverec.

4.2.3 Vyhodnoceni

Na nasledujicim obrazku 4.2 jsou porovnany jednotlivé metody predzpra-
covani v ¢asové oblasti na vyfezu vybrané nahravky.
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Obrazek 4.2: Porovnani rtuznych metod predzpracovani na stejném vyrezu
signalu.

Po vygenerovani dataseti pomoci obou vyse zminénych metod predzpra-
covani byly spustény experimenty podle jiz predstaveného scénare v podka-
pitole 3.4, ¢ili desetislozkové rozdéleni a desetindsobna krosvalidace se vSemi
priznaky, tedy i nové pridanymi. Vysledky jsou shrnuté v tabulce 4.2, pro
klasifikdtor s Mean-based predzpracovanim (X-MS-V-N) a klasifikator s
predzpracovanim pomoci vinkové transformace (X-W-V-N). Pro porovnani
je zde zahrnut i experiment s vychozim predzpracovanim (X-V-V-N). Opét
jsou zvyraznéné vysledky uspésnéjsiho klasifikdtoru. Na obrazku 4.3 je pak
patrné statistické porovnani metriky F1 vSech tii typt predzpracovani.
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Tabulka 4.2: Porovnani klasifikitoru s rozsifenou mnozinou priznaku (X-V-
V-N), klasifikdtoru s Mean-based predzpracovanim (X-MS-V-N) a klasifika-
toru s predzpracovanim pomoci waveletové transformace (X-W-V-N).

Metrika X-V-V-N [%] X-MS-V-N [%] | X-W-V-N [%]
F1 98,541 + 0,125 97,337 £ 0,141 98,375 £ 0,122
Precision 98,564 + 0,171 96,145 £ 0,239 98,412 £ 0,154
Avg. prec. 99,907 £+ 0,021 99,477 £ 0,052 99,895 £ 0,015
Recall 98,516 £ 0,195 98,560 = 0,158 98,340+ 0,172
Accuracy 98,335 £ 0,195 98,441 + 0,189 97,578 £ 0,182
Bal. accu. 98,305 £ 0,144 95,443 £ 0,253 96,841 £ 0,253
ROC AUC | 99,883 + 0,018 99,087 £ 0,082 99,693 £ 0,038
Brier score 0,013 + 0,001 0,031 £ 0,00162 | 0,01914 + 0,00132

Porovnani rliznych zp@sobl predzpracovani
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Obrazek 4.3: Box and Whiskers graf srovnavajici vychozi algoritmus
predzpracovani (X-V-V-N), algoritmus predzpracovan pomoci vinkové trans-
formace (X-W-V-N) a algoritmus pfedzpracovani pomoci vystupniho MS
signalu z metody SEDREAMS (X-Ms$5V-N).



4.2.4 Diskuze vysledkia

V této podkapitole byly na rozsitené mnoziné priznakii z predchoziho
kroku experimentalné ovéreny dva jiné postupy predzpracovani dat, v oceka-
vani zlepseni uspésnosti klasifikace. Podle vysledkt experimentii, viz tabulku
4.2 a obrazek 4.3 je patrné, ze ke kyzenému zlepseni klasifikace nedoslo a vy-
chozi zplisob predzpracovani nadale dosahuje statisticky vyznamné lepsich
vysledkil.

4.3 Vybér nejvhodnéjsi podmnoziny
priznaku

Po provedeni experimentt s riznym typem predzpracovani a po pridani
co nejvetsiho mmnozstvi novych priznaki, prichazi na rfadu experimentalni
urceni nejlepsi podmnoziny ze vSech priznakii.

4.3.1 Dulezitost pfiznakt (angl. Feature Importance)

Jednou z vyhod vyuziti klasifikdtoru zalozeného na souboru rozhodova-
cich stromt je, ze je schopen sdm podat odhad informativnosti jednotlivych
priznakii. Pro tento ucel je ve tridé XGBClassifier implementovana c¢lenska
proménnd features_importances_. Ta vraci slovnik jednotlivych priznakt
a jejich vyznamnost. V tomto duchu byl sestaven prvni experiment pro vy-
bér priznakt. Nejprve byl klasifikdtor natrénovan na vsech priznacich a poté
bylo prvnich 30 vypsano a sefazeno podle vyznamnosti do nésledujici ta-
bulky 4.3. Toto ¢islo bylo uréeno s ohledem na skuteénost, ze po tficatém
priznaku zacne dulezitost rychleji klesat k 0, viz obrazek 4.4. Zvyraznéné
jsou ty priznaky, které byly v této praci nové pridany k vychozi mnoziné.
Mira vyznamnosti, kterd je vracend z natrénovaného klasifikdatoru pro jed-
notlivé priznaky nema primou interpretaci, jedna se o vnitini koeficienty
klasifikatoru.

36
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Obréazek 4.4: Znazornéni dulezitosti priznaki vzhledem k vybrané hranici

pro zobrazeni.
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Tabulka 4.3: Tabulka vyznamnosti priznaki podle XGBoost klasifikatoru.

Nazev priznaku | Vyznamnost | Nazev priznaku | Vyznamnost
NegAmp0 0,4522 Zcr 0,0083
PosAmp-1 0,1437 TimeDif+3 0,0077

NegPeakRatio+1 0,0606 Mfecl 0,007

NegPeakRatio-1 0,0398 WelchMaxAmp 0,0069
PosAmp-3 0,0189 Corr+2 0,0066
Corr-1 0,0181 Width+-3 0,0063
NegAmp-2 0,0153 Hnr 0,006
Corr+1 0,0142 TimeDif42 0,0059
FO 0,0133 PosAmp+3 0,0058
TimeDif-1 0,0123 NegAmp+3 0,0057
Corr-2 0,0107 FirstFormant 0,0048
TimeDif+1 0,0106 WelchMaxFreq 0,0048
NegAmp+2 0,0101 NegPeakRatio+2 0,0047
TimeDif-3 0,0097 Corr+3 0,0047
PosAmp+2 0,0083 SecondFormant 0,0047

4.3.2 Rekurzivni eliminace priznakua

Nésledné bylo vyuzito metody rekurzivni eliminace priznaku (angl. Recur-
sive Feature Elimination, RFE), kterd transformuje vychozi mnozinu pii-
znakil na jeji podmnozinu, podle specifikované miry. Tato metoda tedy vy-
bere nejlepsi pocet priznaku a je schopna je i urcit. Algoritmus funguje tak,
ze postupné vynechava jednotlivé priznaky a krosvalidaci zjistuje prinos-
nost tohoto vynechéni. Iterativné pak tento postup opakuje, dokud nevy-
zkousi eliminaci vsech priznakt. Implementaci této metody poskytuje ba-
licek scikit-learn, konkrétné funkce RFECV. Experiment byl sestaven pro
pétinasobnou krosvalidaci a jako metrika pro vybér priznaki byla zvolena
metrika F1. Vystupni dataset byl posléze ulozen do souboru.
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4.3.3 Dekorelace transformované mnoziny priznaku

Vysledna transformovand mnozina pfiznaktt byla poté podrobena ana-
Iyze korelovanosti jednotlivych ptriznaki. Byly vylouceny ty priznaky, které
vykazovaly velkou miru korelace a zaroven staly dostateéné nizko v zebricku
dilezitosti, spoctené v odstavci 4.3.1. Pro vyjadreni a vypocteni korelace jed-
notlivych piiznaku byla pouzita knihovna seaborn [59], konkrétné metoda
heatmap. Na nasledujicich obrazcich je zndzornéna transformovana mnozina
priznaki pred dekorelaci obrazek 4.5, a po ni, obrazek 4.6. Pro vytazeni
nejvice korelovanych priznakii, coz znamena téch s mirou korelace vyssi nez
0,9, bylo postupovano heuristicky. Nejprve tedy byly urceny priznaky, které
odpovidaji predeslé podmince miry korelovanosti a nasledné byly iterativné
odstranovany pri zohlednéni poklesu uspésnosti klasifikace, ¢ili na zakladé
jejich vyznamnosti, viz tabulku 4.3. Proto nebyly odstranény vsechny tyto
priznaky. Pivodné dataset se vSemi priznaky obsahoval 66 priznakt, po se-
lekci se tento pocet snizil na 55 a po nasledné dekorelaci se podatilo toto
¢islo dale snizit na 50 priznaki. Odebrany byly nasledujici ptiznaky: secon-
dFormant, energy, width+1, width-1 a width+-2.
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Obrazek 4.5: Korelaéni mapa priznakt po selekci.
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Korela¢ni mapa datasetu
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Obrézek 4.6: Korela¢ni mapa ptiznakl po selekci a dekorelaci.

V nasledujici tabulce 4.4 je mozné shlédnout vysledky tspésnosti kla-
sifikdtoru pii trénovani na mnoziné vybranych priznaki (X-V-V-S) a na
mnoziné vybranych a dekorelovanych pfiznaki (X-V-V-D). Pro ndzornost
jsou oba tyto pripady porovnany s klasifikdtorem natrénovanym na rozsirené
mnoziné priznaki (X-V-V-N). Na nésledujicim obrazku 4.7 je pak znézor-
nén Box and Whiskers graf vyse zminénych klasifikatorii a pro porovnani je
pridan klasifikator vychozi (X-V-V-V).

40



Tabulka 4.4: Porovnani klasifikitoru s rozsifenou mnozinou priznaku (X-V-
V-N), klasifikdtoru s vybranou podmnozinou priznaki (X-V-V-S) a klasifi-
katoru s vybranou a dekorelovanou podmnozinou priznaku (X-V-V-D).

Metrika | X-V-V-N [%] | X-V-V-S [%] X-V-V-D [%]

F1 98,541 & 0,125 | 98,551 + 0,11 98,54 + 0115
Precision | 98,564 & 0,171 | 98,533 &+ 0,154 | 98,566 + 0,154
Avg. prec. | 99,907 + 0,021 | 99,906 + 0,021 99,906 + 0,020
Recall | 98,516 & 0,195 | 98,535 & 0,186 | 98.543 + 0,183
Accuracy | 98,335 + 0,142 | 98,3474 0,125 | 98,335 & 0,131
Bal. accu. | 98,305 4+ 0,144 | 98,316 + 0,126 | 98,301 =+ 0,134
ROC AUC | 99,883 + 0,018 | 99,882 + 0,017 99,881 + 0,018
Brier score | 0,013 & 0,001 | 0,013 & 0,001 | 0,013 = 0,00102
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Obrazek 4.7: Box and Whiskers graf srovnavajici vychozi klasifikator (X-V-
V-V), klasifikitor s rozsifenou mnozinou ptiznaku (X-V-V-N), klasifikdtor
s vybranou podmnozinou pfiznaki (X-V-V-S) a klasifikator s vybranou a
dekorelovanou podmnozinou ptiznaku (X-V-V-D).

4.3.4 Diskuze vysledkt

Po netspéchu s jinymi druhy predzpracovani se pozornost presunula na
zkvalitnéni mnoziny priznak. Nejprve byly vypsany jednotlivé ptiznaky s
jejich vyznamnosti z natrénovaného klasifikatoru XGBoost, viz tabulku 4.3.
Zde je patrné, ze nékteré nové vybrané priznaky se umistily v prvnich tticeti
z celkového poctu 66 priznaki. Po vybrani nejlepsi podmnoziny priznaki,
pomoci RFECV algoritmu, byla vykreslena tzv. korela¢ni mapa, znazornu-
jici korelaci mezi jednotlivymi priznaky, viz obrazek 4.5. V tabulce 4.4 je
patrné zvyseni uspésnosti klasifikatoru nejprve pro vybranou podmnozinu a
nasledné viceméné udrzeni této tispésnosti i pro dekorelovanou a vybranou
podmnozinu. Na obrazku 4.7 je pak patrné, diky neptrekryti vytrezu boxu,
ze klasifikator natrénovany na takto vybrané podmnoziné a predevsim vy-

vvvvvv

nez vychozi algoritmus, a proto byla dale pouzita vybrana a dekorelovana
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podmnozina priznakt.

4.4 Vybér novych hodnot hyperparametria

na zakladé nejvhodnéjsi podmnoziny

priznaki

Po nalezeni suboptiméalni podmnoziny ptiznaki, bylo, jako dalsi experi-
ment, provedeno nalezeni novych hyperparametri klasifikatoru XGBoost.
V této podkapitole bylo ¢erpano z knihy [4]. Opét bylo vyuzito balicku
sklearn, tentokrat metody GridSearchCV s trojnasobnou krosvalidaci. Tato
metoda iterativné prochazi vsechny kombinace hyperparametrti, definované
ve slovniku, ktery je do ni vlozen, a pro kazdou kombinaci provadi trénovani
a trojnasobnou krosvalidaci. Postupné zaznamenava vypoctené ispésnosti a
pro nejvyssi z nich pak vraci jeji hodnotu a natrénovany objekt klasifikatoru.
Pouzité hodnoty jsou uvedeny v tabulce 4.5. Vybrané hodnoty byly urceny
heuristicky a s pomoci informaci z [4]. V tabulce nejsou uvedeny vychozi
hodnoty hyperparametrii, zde bylo cileno na nalezeni novych lepsich hod-
not hyperparametri. Tuéné vyznacené jsou ty parametry, které algoritmus
vybral.

Tabulka 4.5: Pouzité hodnoty pro hledani novych hyperparametra klasifika-
toru. ,,Subsample* zde znaci dil¢i pomér trénovaci instance (angl. Subsample
Ratio of the Training Instance).

Nazev parametru 1 2 3 4 5 6 7

Max_ depth 6 7 8 9

Learning_rate 0,01 | 0,05 | 0,1 | 0,125

N_ estimators 1000 | 1050 | 1100 | 1150 | 1200 | 1250 | 1300

Subsample 0,5 0,6 0,8 0,9

V nasledujici tabulce 4.6 je srovnani uspésnosti klasifikatoru s vycho-
zimi hodnotami hyperprametru z [39], vybranou a dekorelovanou mnozinou
priznaku (X-V-V-D) a klasifikdtoru s novymi hyperparametry a stejnou
mnozinou priznaku (X-V-N-D).
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Tabulka 4.6: Porovnani klasifikdtoru s vybranou a dekorelovanou podmno-
zinou piiznaki (X-V-V-D) s klasifikdtorem se stejnou mnozinou piiznaki,

ale novymi hyperparametry (X-V-N-D).

Metrika

X-V-V-D [%]

X-V-N-D [%]

F1

98,541 + 0,125

98,433 4 0,118

Precision

98,564 £ 0,171

98,410 4 0,171

Avg. prec.

99,907 + 0,021

99,897 £ 0,018

Recall

98,516 + 0,195

98,445 £+ 0,193

Accuracy

98,335 + 0,142

98,212 £ 0,134

Bal. acu.

98,305 £ 0,144

98,172 £ 0,137

ROC AUC

99,883 + 0,018

99,867 £+ 0,018

Brier score

0,013 + 0,010

0,013 + 0,001

Porovnani vychozich a novych hyperparametrd

(S/¢)

1000

X-V-V-D

Obréazek 4.8: Box and Whiskers graf srovnani klasifikatoru s vybranou a
dekorelovanou podmnozinou ptiznaki (X-V-V-D) s klasifikatorem se stejnou

X-V-N-D

mnozinou priznaki, ale novymi hyperparametry (X-V-N-D).
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4.4.1 Diskuze vysledkua

V této podkapitole nasledoval pokus s nalezenim novych hodnot hyper-
parametri klasifikatoru, proto prohledavaci tabulka zamérné neobsahovala
puvodni hodnoty hyperparametri. Po prohledani definované tabulky hod-
not, viz tabulku 4.5, byly nalezeny nové hodnoty hyperparametrii. Jak se ale
ukazalo pri ovéreni uspésnosti klasifikatoru, oproti vychozim hodnotam hy-
perparametrii, viz tabulku 4.6 a obrazek 4.8, nedoslo ke zlepsSeni tspésnosti,
a proto byly pro dalsi pokusy ponechany vychozi hyperparametry. Teore-
ticky by slo dale zvétsovat pocet estimatort, ¢ili parametr n_estimators, to
by vsak postupné vedlo k pretrénovani klasifikatoru, viz ¢lanek [4].

4.5 Porovnani vylepseného algoritmu s
predzpracovanim a vybérem priznaku
pomoci konvolucéni neuronové sité

Vysledny nejlepsi algoritmus, to znamend XGBoost klasifikdtor s vy-
chozimi hyperparametry a rozsitenou, vybranou a dekorelovanou mnozinou
priznaki, byl v dalsim experimentu porovnan s novym typem predzpraco-
vani. Jedna se o trénovaci a testovaci dataset, ktery je generovan pomoci
konvoluéni neuronové sité, jejiz architektura byla inspirovana [54].

Kompletni vypis pouzité architektury konvolu¢ni neuronové sité, spolu s
popisem trénovani je v ptiloze B. Jako vstup byly vyuzity nepredzpracované
promluvy, vzorkované 8kHz vzorkovaci frekvenci. Konvoluéni neuronova sit
ma tu vlastnost, ze je schopna sama provést vybér a selekci priznaki, vhod-
nych pro zpracovani v dalsich vrstvach sité [15]. Tyto pfiznaky jsou ziskény
jako vystup z posledni husté (angl. Dense) vrstvy a posledni konvoluéni
vrstvy. Vysledné vektory priznaktt maji pak délku 64 a 6656.

Pro porovnani byl proveden testovaci experiment soucasného nejlepsiho
klasifikdtoru XGBoost (X-8-V-D) a klasifikatort XGBoost natrénovanych a
testovanych na datech z konvolu¢ni neuronové sité pro 64 a 6656 priznakové
vektory (X-C1-V-D) a (X-C2-V-D). Nejprve byly natrénovany klasifiké-
tory na vsech trénovacich datech a néasledné byly validovany na separatnich
testovacich datech. V nasledujici tabulce 4.7 jsou porovnany uspésnosti jed-
katoru. Nutno podotknout, Ze neuronové sité byly trénovany a testovany na
8 kHz datech, bylo tedy nutné to samé provést pro XGBoost klasifikator. Zde
ovsem byla pouzita puvodni data vzorkovana 16 kHz vzorkovaci frekvenci,
pouze byly brany v potaz 8 kHz referen¢ni hodnoty o hlasivkovych pulsech.
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Tim bylo docileno stejného rozméru predikovanych vektort a nasledné bylo
mozné provést McNemaruv test, pro statistické porovnani klasifikatort.

Tabulka 4.7: Provnani tspésnosti soucasného nejlepsiho klasifikatoru XG-
Boost (X-8-V-D) a klasifikdtori XGBoost natrénovanych a testovanych na
datech z konvoluéni neuronové sité pro 64 a 6656 priznakové vektory (X-C1-
V-D a X-C2-V-D).

Metrika | X-8-V-D [%] | X-C1-V-D [%] | X-C2-V-D [%]
F1 98,294 98,283 98,481
Precision 99,023 98,576 98,871
Avg. prec. 99,903 99,864 99,907
Recall 97,576 97,992 98,094
Accuracy 97,875 97,852 98,102
Bal. acu. 97,977 97,804 98,105
ROC AUC 99,833 99,769 99,841
Brier score 0,017 0,019 0,016

Nésledné byly provedeny McNemarovy testy pro jednotlivé kombinace
klasifikatoria. Prvnim byl test pro nulovou hypotézu, ze pravdépodobnost
spravné klasifikace X-8-V-D klasifikatoru je statisticky stejnd, jako pravdeé-
podobnost spravné klasifikace X-C1-V-D klasifikatoru. Alternativni hypo-
téza poté je, ze se lisi. Nasleduje kontingencni tabulka 4.8, ktera byla pro
McNemarovo test spoctena pomoci balicku mlxtend [51].

Tabulka 4.8: Kontingenéni tabulka McNemarova testu pro srovnani pravdeé-
podobnosti spravné klasifikace soucasného nejlepsiho klasifikdtoru XGBoost
(X-8-V-D) a klasifikatort XGBoost natrénovanych a testovanych na datech
z konvoluéni neuronové sité pro 64 priznakové vektory (X-C1-V-D).

Uspéch X-C1-V-D | Selhani X-C1-V-D

Uspéch X-8-V-D 16688 173

Selhani X-8-V-D 169 197
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% = 0,026
p=0,871

Néasledoval McNemartv test pro nulovou hypotézu, ze pravdépodobnost spravné
klasifikace pro klasifikator X-C2-V-D je stejna, jako pro klasifikator X-C1-V-D.
Alternativni hypotéza byla, ze se pravdépodobnost spravné klasifikace pro
oba klasifikatory lisi.

Tabulka 4.9: Kontingenc¢ni tabulka pro McNemartv test pro klasifikatory
XGBoost natrénované a testované na datech z konvolu¢ni neuronové sité
pro 64 a 6656 priznakové vektory (X-C1-V-D a X-C2-V-D).

Uspéch X-C2-V-D

Selhani X-C2-V-D

Uspéch X-C1-V-D 16797 60
Selhani X-C1-V-D 103 267
x? = 10,822
p = 0,001

Nakonec byl proveden McNemariiv test pro nulovou hypotézu, ze prav-
dépodobnost spravné klasifikace klasifikatoru X-8-V-D je stejnd, jako pro
klasifikator X-C2-V-D. Alternativni hypotéza byla, Zze se pravdépodobnost
spravné klasifikace pro oba klasifikdtory lisi.

Tabulka 4.10: Kontingen¢ni tabulka McNemarova testu pro srovnani soucas-
ného nejlepsiho klasifikdtoru XGBoost (X-8-V-D) a klasifikatorit XGBoost
natrénovanych a testovanych na datech z konvoluc¢ni neuronové sité pro 6656
ptiznakové vektory (X-C2-V-D).

Uspéch X-C2-V-D | Selhani X-C2-V-D

Uspéch X-8-V-D 16733 128

167 199

Selhani X-8-V-D
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2 = 4,895
p = 0,027

4.5.1 Diskuze vysledkia

V této podkapitole byl nejlepsi vylepseny algoritmus (X-8-V-D) porovnéan
s jinym druhem predzpracovani, a sice s predzpracovanim pomoci konvoluéni
neuronové sité. Toto predzpracovani lze rozdélit do dvou typ1, s velikosti vek-
toru priznakiu 64 (X-C1-V-D) a 6656 prvki (X-C2-V-D). Po provedeni ex-
perimentt byl zjistén nartst uspésnosti klasifikace pro predzpracovani typu
CNN 6656 (X-C2-V-D), viz tabulku 4.7. Pro vSechny tfi kombinace klasifi-
katori byly vycisleny McNemarovy testy, viz tabulky 4.8, 4.9 a 4.10. V Mc-
Nemarove testu, viz tabulku 4.8, vyslo, ze na hladiné vyznamnosti a = 0,05
jsou pravdépodobnosti spravné klasifikace obou klasifikatori podobné, ¢ili
prijiméame nulovou hypotézu. V dalsim testu 4.9 bylo vy¢isleno, ze na hladiné
vyznamnosti @ = 0,05 jsou pravdépodobnosti spravné klasifikace klasifika-
tort rozdilné, ¢ili zamitame nulovou hypotézu a za statisticky vyznamné
vanim typu CNN 6656 (X-C2-V-D). To samé lze vy¢ist i z posledniho testu
4.10, kde jsou opét na hladiné vyznamnosti o = 0,05 jsou pravdépodobnosti
spravné klasifikace rozdilné, ¢ili zamitame nulovou hypotézu. Za statisticky
(X-C2-V-D), a proto bude zahrnut do nésledujicich experimentu spolu s
X-V-V-D Kklasifikdtorem.

4.6 Kontextovy klasifikator

V této kapitole bude predstaven koncept a nasledné, implementace a
overeni tzv. kontextového klasifikatoru (angl. Context Aware Classifier). Ten
je blize popsan také v ¢lanku [40]. Hlavni motivaci tohoto algoritmu je dalsi
zlepseni tspésnosti detekce hlasivkového pulsu, diky zavedeni informace o
sirsim kontextu okolnich kandidati.

48



4.6.1 Struktura klasifikatoru

Hlavni stavebni jednotku tvori opét XGBoost klasifikator. Zde jsou vyu-
zity dva tyto klasifikatory, spojené v sérii za sebou, kdy z predikce prvniho je
sestaven tzv. kontextovy dataset a ten predan jako vstup do druhého klasifi-
katoru. Hodnoty hyperparametri jsou pouzité stejné jako doposud a u obou
klasifikatort stejné. Jsou implementovany dvé moznosti vytvoreni kontexto-
vého datasetu. Prvni moznosti je kontextovy dataset sestavit pouze z pre-
dikei okolnich pravdépodobnosti hlasivkovych pulst s volitelnym kontextem
n kandidati, centrovanym okolo aktualniho kandidata. Druhou moznosti je
k vySe zminénému pridani libovolnych jiz znamych priznaka z vychoziho da-
tasetu. Architektura je ilustrovana na obrazku 4.9 nize. Vysledkem je pak
jiz binarni informace o jednotlivych kandidatech, zda se jedna o hlasivkovy
puls, ¢i nikoliv.

Vnitini chovani klasifikdtoru je nasledujici a vyuziva principu tzv. mi-
moslozkové trénovani (angl. Out of Fold). Po vstupu inicializa¢niho datasetu
je rozdélen na deset slozek, jeden je ponechan nedotceny pro testovani. Na
deviti slozkach je inicializacni klasifikator natrénovan a nasledné je testovan
na ponechané desaté slozce. Vysledek po testu je zaznamenan do kontexto-
vého datasetu. Iterovano je tak, aby testovaci slozka postupné prosla vsechny
radky inicializacniho datasetu a aby byl vyplnén kontextovy dataset stejné
délky. Nasledné je v kontextovém manazeru vytvoren kontext, ¢ili jsou do
dané radky pridany hodnoty daného poctu predchozich a nasledujicich kan-
didat na hlasivkovy puls. Volitelné jsou v kontextovém manazeru vlozeny
dané indexy priznakt z inicializacniho datasetu. Na takto zpracovaném kon-
textovém datasetu je natrénovan kontextovy klasifikator.
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Kontextovy klasifikator

XGBoost klasifikator
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Inicializa¢ni dataset manazer

h 4
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XGBoost klasifikator

Vystup

h 4

Obrazek 4.9: Architektura kontextového klasifikdtoru.

4.6.2 Experimenty

V prvni sadé experimentii byl klasifikator nastaven tak, aby do kontexto-
vého datasetu pridaval pouze odhad pravdépodobnosti aktualniho kandidata
na hlasivkovy puls. V kontextovém manazeru se pak slouc¢i do jedné radky
dany pocet predchozich a budoucich kandidati a vytvori se tak kontext.
Takto bylo postupovano pro kontext 1-10. Klasifikator byl vzdy nacvicen
na vsech trénovacich datech a néasledné testovan na separatnich testovacich.
Na nésledujicim obrazku 4.10 je patrné zavislost délky kontextu na tspéchu
klasifikace, pro miru F1. V druhé sadé experimenti byly ke kontextu pri-
dany vsechny priznaky pro daného kandidata, které obsahoval inicializac¢ni
dataset, tedy stejny dataset, jako naptiklad pro klasifikdtor X-V-V-D. Opét
byly provedeny experimenty pro kontext 1-10. A na stejném obrazku 4.10
je také patrnd zavislost tspésnosti klasifikatoru na velikosti kontextu. Pro
prehlednost jsou vysledky znazornéné v tomto obrazku vypsany do nésle-
dujici tabulky 4.11. Oba experimenty byly provedeny pro klasické priznaky;,
nikoliv pro predzpracovani konvoluéni neuronové site.
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Vliv kontextu kandidatd na Uspésnost klasifikace
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Obrézek 4.10: Zavislost velikosti kontextu na tspésnosti klasifikace, pro pri-

pad pridani vSech priznakii a pro ¢isté kontextovy dataset.
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Tabulka 4.11: Porovnéani tspésnosti klasifikace v zavislosti na velikosti kon-
textu, pro pripad pfiddni vSech pfiznaki (KAn-V-V-NVD) a pro ¢isté kon-
textovy dataset (Kn-V-V-NVD). Pouzita byla mira F1.

Kontext n | Kn-V-V-NVD [%] | KAn-V-V-NVD [%]
1 97,957 98,269
2 98,064 08,387
3 98,102 98,378
4 08,141 98,389
5 98,144 98,366
6 98,107 98,397
7 98,098 98,416
8 98,247 98,355
9 98,238 98,373
10 98,163 98,308

Pro nejlepsi klasifikator z predchozich experimentu, viz tabulku 4.11,
tedy pro kontextovy klasifikdtor s kontextem 7 a vSemi pridanymi priznaky
(KA7-V-V-D). Byly vyhodnoceny vSechny miry, viz tabulku 4.12, kde je
pro porovnani uveden i doposud nejlepsi klasicky klasifikator, cili XGBo-
ost s klasickymi priznaky (klasické pfiznaky znac¢i pouziti vychozich metod
predzpracovani a extrakce, nikoliv novy zptisob pomoci konvoluéni neuro-
nové sité) a jejich rozsitenou, vybranou a dekorelovanou podmnozinou (X-

V-V-D).
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Tabulka 4.12: Porovnani tspésnosti klasifikatoru XGBoost s klasickymi pri-
znaky (X-V-V-D) a kontextovy klasifikator s kontextem 7 a vSemi pfidanymi
ptiznaky (KA7-V-V-D).

Metrika | X-V-V-D [%] | KA7-V-V-D [%]
F1 98,261 98,416
Precision 99,032 99,053
Avg. prec. 99,923 99,913
Recall 97,502 97,788
Accuracy 98,166 98,328
Bal. accu. 98,210 98,364
ROC AUC 99,885 99,898
Brier score 0,014 0,014

Nasledné byl vycislen McNemaruv test pro nejlepsi kontextovy klasifika-
tor (KA7-V-V-D) a pro klasicky XGBoost klasifikdtor (X-V-V-D). Nulova
hypotéza tedy je, necht pravdépodobnost spravné klasifikace nejlepsiho kon-
textového klasifikatoru je stejnd jako pravdépodobnost spravné klasifikace
klasického XGBoost klasifikatoru. Alternativni hypotéza je, ze se tyto prav-
dépodobnosti lisi.

Tabulka 4.13: Kontingencni tabulka pro McNemartv test pro nejlepsi kon-
textovy klasifikitor (KA7-V-V-D) a dosavadni nejlepsi XGBoost (X-V-V-D).

Uspéch KA7-V-V-D | Selhani KA7-V-V-D

Uspéch X-V-V-D 19918 47
Selhani X-V-V-D 80 293
x> = 8,063
p = 0,005
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Obdobné, jako na obrazku 4.10 a v tabulce 4.11, byla urcéena nejlepsi
velikost kontextu pro klasifikator s predzpracovanim typu CNN 6656. Z du-
vodu vypocetni naroc¢nosti byly provedeny pouze dva experimenty v okoli
maxima na obrazku 4.11 a pouze pro kontext se vSemi priznaky, jak bylo
ovéteno vyse. Vysledky jsou uvedeny v nésledujici tabulce 4.14.

Tabulka 4.14: Porovnéani tspésnosti klasifikace v zavislosti na velikosti kon-
textu, pro pripad pridani vsech priznakt s predzpracovanim typu CNN 6656.
Pouzita byla mira F1.

Kontext | Kontextovy dataset s priznaky

6 98,524

7 98,483

Pro kontext 6 okolnich kandidatt se vSemi piiznaky (KA6-C2-V-D)
byly vyc¢isleny vSechny pouzité metriky a pro porovnani jsou sepsané spolu
s puvodnim klasifikdtorem typu CNN 6656 (X-C2-V-D) v nasledujici ta-
bulce 4.15. Nasledné byl proveden McNemaruv test, viz tabulku 4.16, pro
porovnani kontextového CNN 6656 klasifikdtoru a ptiivodniho CNN 6656 kla-
sifikdtoru. Nulova hypotéza tedy je, ze pravdépodobnost spravné klasifikace
nejlepsiho kontextového klasifikatoru s predzpracovanim typu CNN 6656 je
stejna, jako pravdépodobnost spravné klasifikace ptuvodniho XGBoost kla-
sifikdtoru s predzpracovanim typu CNN 6656. Alternativni hypotéza je, ze
se tyto pravdépodobnosti lisi.
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Tabulka 4.15: Porovnani uspésnosti klasifikatoru s predzpracovanim typu
CNN 6656 (X-C2-V-D) a kontextového klasifikatoru s predzpracovanim typu
CNN 6656 (KA6-C2-V-D).

Metrika | X-C2-V-D [%] | KA6-C2-V-D [%]
F1 98,481 98,524
Precision 98,871 98,836
Avg. prec. 99,907 99,909
Recall 98,094 98,214
Accuracy 98,102 98,154
Bal. accu. 98,105 98,134
ROC AUC 99,841 99,842
Brier score 0,016 0,016

Tabulka 4.16: Kontingenc¢ni tabulka pro McNemartv test pro nejlepsi kon-
textovy CNN 6656 klasifikator se vSemi priznaky (KA6-C2-V-D) a dosavadni
nejlepsi CNN 6656 (X-C2-V-D).

Uspéch X-C2-V-D | Selhani X-C2-V-D

Uspéch KA6-C2-V-D 16867 42
Selhini KA6-C2-V-D 33 285
x> = 0,853
p = 0,356
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4.6.3 Porovnani kontextového klasifikatoru s ostatnimi
algoritmy

V této podkapitole budou klasifikdatory KA7-V-V-D a X-V-V-D porov-
nany vuci ostatnim pouzivanym algoritmim. Nasledujici tabulka 4.17 je pre-
vzata z ¢lanku [40]. Algoritmy byly testované na ¢tyfech datasetech. Prvnim
byl UWB, ten znaci vyuziti dat stejnych, jako pouzivané v této praci. Dale
byl pouzit dataset BDL, ten obsahuje data od muzského fecnika z USA.
Nasledné byl pouzit dataset SLT, ten obsahuje data od Zenského recnika z
USA, a jako posledni byl pouzit dataset s oznacenim KED TIMIT, viz [1].
Detailnéjsi popis pouzitych algoritmi je predstaven v ¢lanku [40]. Jednotlivé
porovnavané algoritmy, véetné vyhodnocovacich metrik, byly predstaveny
v tvodni podkapitole 2.7, resp. sekci 2.5.2.
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Tabulka 4.17: Souhrn tspésnosti klasifika¢nich algortmi pro detekci hlasiv-
kovych pulsi na ctyrech datasetech, prevzato z [40], Uzité metriky jsou zob-
razeny v procentech, kromé metriky IDA, jejiz jednotkou jsou milisekundy.

Dataset | Method || IDR | MR | FAR [ IDA | A25] E10
KA7-V-V-D [/ 96,78 | 2,34 | 088 0,24 | 98,73 [ 95,66
X-V-V-D 96,60 | 2,56 | 0,85 || 0,23 | 98,79 | 9554
SEDREAMS | 93,12 | 4,00 | 288 | 0,28 | 98,10 | 91,69

UWB | MMF 85,08 | 11,43 | 348 || 047 | 97,85 | 83,55
DYPSA 89,64 | 625 | 4,11 | 037 | 98,04 | 88,22
REAPER 92,81 | 551 1,69 | 027 | 98,00 | 91,45
GEFBA 91,24 | 7,68 | 1,08 0,22 | 98,89 | 90,34
PSFM 88,17 | 9,71 212 039 | 9827 | 86,88
KA7-V-V-D | 94,19 | 2,80 | 3,01 || 037 | 98,59 || 92,90
X-V-V-D 94,04 | 293 | 3,03 0,36 | 98,58 | 92,74
SEDREAMS | 91,80 | 3,03 | 516 || 045 | 97,37 | 90,02

BDL | MMF 90,42 | 4,63 | 4,95 | 056 | 97,15 | 87,87
DYPSA 89,43 | 438 | 6,19 | 054 | 97,13 | 86,89
REAPER 93,24 | 439 | 237 | 056 | 98,01 | 91,47
GEFBA 87,93 | 10,05 | 2,02 || 1,02 | 99,11 | 87,18
PSFM 87,05 | 9,65 | 3,30 || 0,71 | 96,95 | 84,50
KA7-V-V-D [/ 96,64 | 1,34 | 2,01 | 0,17 | 99,73 || 96,39
X-V-V-D 96,49 | 1,57 | 1,95 || 0,19 | 99,71 | 96,22
SEDREAMS | 94,66 | 1,13 | 4,21 || 0,17 | 99,67 | 94,36

SLT | MMF 92,44 | 529 | 226 | 040 | 99,17 | 91,78
DYPSA 93,25 | 291 384 032 99,39 | 92,75
REAPER 95,57 | 1,66 | 2,77 || 0,19 | 99,67 | 9527
GEFBA 94,85 | 2,62 | 2,53 | 0,17 | 99,76 || 94,63
PSFM 86,95 | 10,46 | 2,60 | 0,45 | 99,26 | 86,42
KA7-V-V-D [/ 96,82 | 2,31 | 087 | 0,24 9863 | 95,83
X-V-V-D 96,60 | 2,56 | 0,85 | 0,22 | 98,76 | 95,68
SEDREAMS | 92,30 | 6,03 | 1,66 || 0,29 | 99,12 | 91,76

KED | MMF 90,16 | 7,16 | 2,68 || 0,35 | 98,99 | 89,52
DYPSA 90,27 | 7,07 | 2,65 | 030 | 99,25 | 89,72
REAPER 91,05 | 8,18 | 0,78 || 0,28 | 99,47 | 90,67
GEFBA 88,51 | 10,36 | 1,13 || 0,21 | 99,74 | 88,30
PSFM 89,47 | 9559 | 094 039 | 99,22 | 8885
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4.6.4 Diskuze vysledkia

V hlavni ¢asti této prace byl implementovan algoritmus kontextového
klasifikatoru. Ten byl nasledné ovéren pro kontexty délky 1-10 a pro dvé
konfigurace. Prvni ovérena konfigurace byla pro kontextovy dataset, jenz
byl slozen jen z pravdépodobnosti kandidat na hlasivkovy puls, a druha
konfigurace k tomuto pridala vSechny ptiznaky pro dany hlasivkovy puls
z inicializacniho datasetu. Zavislosti tispésnosti kontextového klasifikatoru
na velikosti kontextu jsou pro obé konfigurace znazornény na obrazku 4.10.
Podle tohoto obrazku lze urcit, ze nejlepsi velikost kontextu pro vsechny
pridané priznaky se rovnd 7. Kontextovy klasifikdtor s kontextem 7 (KAT7-
V-V-D) a se vSemi pridanymi ptiznaky byl porovnan s ptuvodnim nejlep-
sim klasickym klasifikdtorem (X-V-V-D) v tabulce 4.12 a poté byl vy¢islen
McNemaruav test, viz tabulku 4.13. V ném bylo prokézano, ze na hladiné
klasifikdtor. Obdobné byl urcéen nejlepsi kontext pro kontextovy klasifikator
s predzpracovanim typu CNN 6656, viz tabulku 4.14. Ten byl stanoven na
6 (KA6-C2-V-D). Poté byly pro tento klasifikdtor uréeny vsechny metriky
a byl porovnan s puvodnim klasifikatorem s predzpracovanim typu CNN
6656 (X-C2-V-D) v tabulce 4.15. Nasledné byl vy¢islen McNemaruv test pro
porovnani obou téchto klasifikatori, viz tabulku 4.16. Z néj je patrné, ze
na hladiné vyznamnosti & = 0,05 neni kontextovy klasifikator KA6-C2-V-
D tuspésnéjsi, nez jeho puvodni podoba. V posledni fadé byly klasifikator
KA7-V-V-D a X-V-V-D porovnany na ¢tyfech datasetech oproti vybranym
algoritmum, viz tabulku 4.17, zde je patrné, ze klasifikator KA7-V-V-D vy-
kazuje lepsi ispésnost, nez ostatni algoritmy.
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5 Oveéreni robustnosti
kontextového klasifikatoru
vucéi Sumu

V této posledni kapitole je podroben analyze robustnosti vici Sumu kon-
textovy klasifikator s velikosti kontextu 7, s klasickym predzpracovanim a
se vSemi priznaky z inicializacniho datasetu, které jsou pridané do kontex-
tového datasetu. Tyto priznaky jsou stejné, jako ty, jenz byly vyuzity pro
klasifikator typu KA7-V-V-D. Je to z toho divodu, ze predzpracovani po-
moci konvoluéni neuronové sité generuje velmi objemné datasety a vypocty
s nim trvaji nasobné déle a spotfebovavaji fadové vice operacni paméti.
Klasifikator je natrénovan na vsech trénovacich datech a pak testovan na
separatnich testovacich.

Prvni sada experimenti byla zaméfena na telefonni prenos hlasu, resp.
detekci hlasivkovych pulst v fecovém signalu po prenosu telefonni linkou.
K tomuto ucelu byl vygenerovan trénovaci a testovaci dataset, pro ktery byl
signal specialné predzpracovan, pro simulaci prenosu hlasu telefonni linkou.
Nejprve byl na nacteny hlasovy signal aplikovan filtr typu dolni propust
se zlomovou frekvenci 3400 Hz. Nésledné doslo k podvzorkovani signalu na
8 kHz a poté na aplikaci filtru typu horni propust se zlomovou frekvenci
300 Hz. Nasledovalo zpétné nadvzorkovani na 16 kHz [3]. Zpétné nadvzor-
kovani bylo provedeno pro porovnatelnost vysledkii s dalSimi experimenty
provedenymi v této praci. Poté byl proveden vypocet priznaki tak, jak je
popsan v podkapitole 4.1. Pro druhou sadu experimentt byl jesté signal
pred prichodem simulovanym telefonnim kanalem zasumén bilym Sumem.
Zasumeély signal, po prichodu simulovanou telefonni linkou, mél pomér sig-
nal/sum (angl. Signal to Noise Ratio, SNR) -16 dB.

Klasifikator byl vzdy testovan na testovacich datech, kde vSsechna prosla
simulovanou telefonni linkou. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.1. Prvni ex-
periment byl proveden pro trénovaci dataset, jehoz kazda promluva prosla
simulovanou telefonni linkou, klasifikator KA7-V-V-D-AL1. Druhy experi-
ment byl proveden pro trénovaci dataset 50 na 50, ¢ili pul dat proslo telefonni
linkou a pul ne, klasifikator KA7-V-V-D-501. Tteti experiment byl prove-
den pro dataset, kde byl spojen dohromady cely dataset, vygenerovany na
¢istych datech, s datasetem, jehoz data prosla simulovanou telefonni linkou,
klasifikdtor KA7-V-V-D-A1, a posledni experiment pouzival trénovaci da-
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taset, vytvoreny z ¢itych dat, klasifikator KA7-V-V-D-C1.

Tabulka 5.1: Porovnani tispésnosti klasifikdtort pro riizné trénovaci datasety
s riznou urovni dat predzpracovanych simulovanou telefonni linkou.

Metrika KA7-V- KA7-V- KAT7-V- KA7-V-

V-D-C1 V-D-A1 | V-D-501 | V-D-AL1
F1 74,595 96,482 96,084 96,734
Precision 71,997 96,468 95,713 96,747
Avg. prec. 78,007 99,441 99,169 99,504
Recall 77,387 96,495 96,458 96,720
Accuracy 80,764 97,432 97,131 97,616
Bal. acu. 80,046 97,233 96,988 97,426
ROC AUC 87,961 99,699 99,565 99,728
Brier score 0,185 0,019 0,023 0,018

Nasledné byl pro dva nejlepsi ptipady, tedy pro klasifikdtor s trénova-
cim datasetem spojenym z upraveného a ¢istého (KA7-V-V-D-Al) a pro
klasifikator s celym upravenym trénovacim datasetem (KA7-V-V-D-AL1),
vypocten McNemariv test, viz tabulku 5.2. Nulova hypotéza pro tento test
byla, Ze tspésnosti spravné klasifikace obou klasifikdtori jsou podobné. Al-
ternativni je, ze mezi nimi existuje signifikantni rozdil.

Tabulka 5.2: Kontingenc¢ni tabulka pro McNemartv test pro prvni sadu ex-
perimenti s telefonni linkou.

Uspéch KA7- | Selhani KA7-
V-V-D-AL1 V-V-D-AL1
Uspéch KA7-V-V-D-A1 28389 102
Selhani KA7-V-V-D-A1 156 589
v = 10,888
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p = 0,001

Druhé sada experimentti byla provedena obdobné, jako v predchozim od-
stavci, pouze doslo k zasumeéni dat pred aplikovanim simulované telefonni
linky. Vysledky jsou zapsany v nasledujici tabulce 5.3. Interpretace znaceni
klasifikatoru jsou stejné, pouze pribyl index 2 na konci nazvu, znacici druhy
zpusob tpravy dat.

Tabulka 5.3: Porovnani tuspésnosti klasifikatort pro rizné trénovaci data-
sety s rtiznou urovni dat predzpracovanych simulovanou telefonni linkou a
zasumélych danym bilym Sumem.

Metrika KA7-V- KA7-V- KA7-V- KA7-V-

V-D-C2 V-D-A2 | V-D-502 | V-D-AL2
F1 71,113 95,742 93,876 95,962
Precision 66,318 96,282 94,218 96,183
Avg. prec. 71,265 99,263 98,367 99,297
Recall 76,655 95,207 93,538 95,741
Accuracy 79,587 97,224 96,001 97,359
Bal. acu. 78,836 96,707 95,369 96,944
ROC AUC 80,683 99,641 99,154 99,657
Brier score 0,191 0,021 0,031 0,021

Opét obdobné, jako bylo popsano vyse, byl proveden i McNemartv test
pro druhou sadu experimentt, ¢ili pro pro dva nejlepsi pripady, tedy pro kla-
sifikdtor s trénovacim datasetem spojenym z upraveného a ¢istého (KA7-V-
V-D-A2) a pro klasifikdtor s celym upravenym trénovacim datasetem (KA7-
V-V-D-AL2), viz tabulku 5.2.
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Tabulka 5.4: Kontingenc¢ni tabulka pro McNemartv test pro druhou sadu
experimentl s telefoni linkou a Sumem.

Uspéch KA7- | Selhani KA7-
V-V-D-AL2 V-V-D-AL2

Uspéch KA7-V-V-D-A2 31501 125
Selhdni KA7-V-V-D-A2 169 734
% = 6,289
p=0,012

5.1 Diskuze vysledkt

Posledni experimenty si kladly za cil ovérit kontextovy klasifikator KAT7-
V-V-D proti zasumélym datiim. Byl zvolen jen tento typ klasifikdtoru z di-
vodu vypocetni naroc¢nosti pro klasifikdtor KAn-C2-V-D a také kviuli skutec-
nosti, ze oba klasifikatory budou kvili stejné strukture vykazovat podobné
chovani pro zasumeéla data. Vysledky pro oba typy upravy dat, pouzité v
téchto experimentech, tedy pro simulovanou telefonni linku a pro zasumélou
simulovanou telefonni linku, jsou vypsané v tabulkach 5.1 a 5.3. Z téchto
vysledkil je patrné, Ze pro vsechna data v trénovacim datasetu, ktera jsou
stejné upravena, je dosazeno nejlepsich vysledkii. Upravena byla dvéma zpi-
soby, a sice simulovanou telefonni linkou, nebo prosla stejnou linkou a byla
predtim i zasuména bilym Sumem. V ptipadé, ze podil upravenych dat v
datasetu klesa, klesa i uspésnost klasifikace. Testovaci data jsou uvazovana
vSechna upravena. V ptipadé, ze nezndme podil zasumélych dat, nebo jinak
upravenych, v testovacim datasetu, je rozumné volit konfiguraci se spojenim
datasett, kdy spojime Cisty a upraveny trénovaci dataset. V dalsi praci by
bylo vhodné ovérit hypotézu, ze pti znalosti distribuce zasumélych dat v
testovacim datasetu je nejlepsi zvolit stejny pomér i v datasetu trénovacim.
Zaverem byly provedeny McNemarovy testy pro srovnani konfigurace spoje-
nych datasetii a vSech trénovacich dat upravenych. Ty jsou shrnuté v tabulce
5.2 resp. 5.4. Z nich je patrné, ze na hladiné vyznamnosti a = 0,05 je lepsi,
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pro pripad celého zasumeélého, nebo upraveného testovaciho datasetu, sesta-
vit trénovaci dataset rovnéz cely zasumély, ¢i jinak upraveny.

63



6 Zavér

Predkladana diplomova préace se zabyva detekci hlasivkovych pulst v
feCovém signalu. V prvni ¢asti byl struc¢né predstaven fyziologicky proces
vytvareni feci, prevod fecového signdlu na signal elektricky, jeho uchovani a
zpracovani v pocitaci a vyznam presné detekce hlasivkovych pulsta pro dalsi
metody zpracovani fecového signalu. Predstaven byl také pouzity klasifika-
tor XGBoost a zptisoby vyhodnoceni jeho tspésnosti. V dalsi ¢asti byl uve-
den vychozi algoritmus pro detekci hlasivkovych pulst vyvijeny na Katedre
kybernetiky. Byly zde predstaveny jednotlivé ptriznaky a metody predzpra-
covani. Tento algoritmus slouzil jako zéklad pro nasledujici préci.

Jako dalsi byly pfredstaveny nové pridané priznaky, se kterymi byl na-
sledné natrénovan novy klasifikator, ktery vykazoval vyssi ispésnost pri de-
tekci hlasivkovych pulst. Na tento krok navazovaly experimenty s novymi
zpusoby predzpracovani signalu. Konkrétné se jednalo o predzpracovani po-
moci vinkové transformace a pouziti MS signalu z algoritmu SEDREAMS.
Nasledné byl na rozsifenou mnozinu priznaku aplikovan algoritmus rekur-
zivni eliminace priznaki, ktery z rozsifené mnoziny priznakt vybral opti-
malni podmnozinu. Tato podmnozina byla néasledné dekorelovana, coz zna-
mena, ze byly vytazeny ty priznaky, které mezi sebou vykazovaly velkou
miru korelace. Poté byl proveden experiment s nalezenim jinych, lepsich
hodnot hyperparametru klasifikatoru. Po experimentdlnim ovéreni vybrané
podmnoziny priznakii bylo zjisténo, ze tento novy algoritmus je statisticky

V dalsim kroku byl tento nejlepsi novy algoritmus porovnan s novym ty-
pem predzpracovani pomoci konvolu¢ni neuronové sité (CNN). Algoritmus
s predzpracovanim pomoci CNN a velikosti vektorii priznaki 6656 se ukazal
jako statisticky vyznamné lepsi nez novy nejlepsi algoritmus. Nasledné byl
implementovan kontextovy klasifikdtor. Ten byl ovéfen pro rizné velikosti
kontextu a pro oba druhy predzpracovani, jednak klasické a jednak s pomoci
CNN. Experimentalné byla nalezena nejvhodnéjsi velikost kontextu, a sice
velikost 7 pro klasické predzpracovani, a velikost 6 pro CNN predzpracovani.
Bylo ukéazano, ze tento kontextovy klasifikator je statisticky vyznamné lepsi
pro klasicky typ predzpracovani, nez nekontextova verze. U predzpracovani
typu CNN se totéz prokazat napodarilo. Klasifikator KA7-V-V-D byl poté
ovéfen vucéi vybranym algoritmim na c¢tyfech testovacich datasetech, viz
tabulku 4.17, tento klasifikator vykazuje vétsi uspésnost, nez ostatni klasifi-
katory.
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V zavéreéné fazi byl nejlepsi kontextovy klasifikator ovéfen na datech
transformovanych simulovanou telefonni linkou a na datech zasumélych bi-
Iym Sumem a nésledné transformovanych simulovanou telefonni linkou. Na
téchto pripadech byl ukazan vliv slozeni trénovacich dat na tspésnost klasi-
fikatoru.

Za vysledny nejlepsi algoritmus lze tedy oznacit kontextovy klasifikator
s kontextem 6 a predzpracovanim pomoci CNN s velikosti vektori priznakt
6656. Pii nevhodnosti vyuziti tohoto klasifikatoru z divodu vysoké vypo-
¢etni naroc¢nosti, pripadné kvuli neinterpretovatelnosti priznakt, lze dopo-
rucit kontextovy klasifikator s kontextem velikosti 7 a s klasickym predzpra-
covanim. V pripadé, ze klasifikator bude pracovat na datech, ktera jsou za-
sumeéna, ¢i jinak upravend, je vhodné stejnym zptisobem upravit i trénovaci
data, tim bude dosazeno nejlepsi ispésnosti klasifikace.
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Priloha A

Seznam znaceni pro ruzné typy pouzitych klasifikatort.

e X-V-V-V - Klasifikdtor XGBoost s vychozim typem predzpracovani,
vychozimi hodnotami hyperparametri a vychozi mnozinou priznakii.
Predstaveny byl v podkapitole 3.3.

o X-V-V-N - Klasifikdtor XGBoost s vychozim typem predzpracovani,
vychozimi hodnotami hyperparametr a rozsitenou mnozinou priznak.
Predstaveny byl v kapitole 4.

e X-MS-V-N - Klasifikdator XGBoost s predzpracovanim pomoci Mean-
Based signélu z algoritmu SEDREAMS, vychozimi hodnotami hyper-
parametri a rozsifenou mnozinou priznakt. Predstaveny byl v podka-
pitole 4.2.

e X-W-V-N - Klasifikator XGBoost s predzpracovanim pomoci vin-
kové transformace, vychozimi hodnotami hyperparametru a rozsirenou
mnozinou priznakt. Predstaveny byl v podkapitole 4.2.

o X-V-V-S - Klasifikdtor XGBoost s vychozim typem ptredzpracovani,
vychozimi hodnotami hyperparametri a rozsitenou a vybranou mno-
zinou priznaki. Predstaveny byl v podkapitole 4.3.

o X-V-V-D - Klasifikator XGBoost s vychozim typem predzpracovani,
vychozimi hodnotami hyperparametri a rozsitenou, vybranou a deko-
relovanou mnozinou priznakii. Predstaveny byl v podkapitole 4.3.

e X-V-N-D - Klasifikdtor XGBoost s vychozim typem predzpracovani,
novymi hodnotami hyperparametri a rozsitenou, vybranou a dekore-
lovanou mnozinou priznakti. Pfedstaveny byl v podkapitole 4.4.

o X-C2-V-D - Klasifikator XGBoost s predzpracovanim pomoci kon-
voluéni neuronové sité, s velikosti vektort priznakia 6656, vychozimi
hodnotami hyperparametrii a rozsitenou, vybranou a dekorelovanou
mnozinou priznaki. Predstaveny byl v podkapitole 4.5.

e X-C1-V-D - Klasifikdtor XGBoost s predzpracovanim pomoci konvo-
lu¢ni neuronové sité s velikosti vektori priznakt 64, vychozimi hodno-
tami hyperparametri a rozsifenou, vybranou a dekorelovanou mnozi-
nou priznaki. Predstaveny byl v podkapitole 4.5.

o X-8-V-D - Klasifikator XGBoost s vychozim typem predzpracovani,
avSak s 8 kHz referené¢nimi hodnotami o kandidatech na hlasivkovy
puls v signalu, vychozimi hodnotami hyperparametrii a rozsifenou,
vybranou a dekorelovanou mnozinou priznaki. Predstaveny byl v pod-
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kapitole 4.5.

Kn-V-V-D - Kontextovy klasifikdtor XGBoost s kontextem n, vy-
chozim typem predzpracovani, vychozimi hodnotami hyperparametri
a rozsitenou, vybranou a dekorelovanou mnozinou priznakii. Predsta-
veny byl v podkapitole 4.6.

KAn-V-V-D - Kontextovy klasifikditor XGBoost s kontextem n a
vSemi priznaky z inicializacniho datasetu, s vychozim typem predzpra-
covani, vychozimi hodnotami hyperparametri a rozsitenou, vybranou
a dekorelovanou mnozinou priznakt. Predstaveny byl v podkapitole
4.6.

KAn-C2-V-D - Kontextovy klasifikdtor XGBoost s kontextem n a
vSemi priznaky z inicializacniho datasetu, s predzpracovanim pomoci
konvoluéni neuronové sité s velikosti vektorti priznakii 6656, vychozimi
hodnotami hyperparametrii a rozsitrenou, vybranou a dekorelovanou
mnozinou priznaku. Predstaveny byl v podkapitole 4.6.
KAT7-V-V-D-C1 - Kontextovy klasifikdtor XGBoost s kontextem 7 a
vSemi priznaky z inicializa¢niho datasetu, s vychozim typem predzpra-
covani, vychozimi hodnotami hyperparametru a rozsitenou, vybranou
a dekorelovanou mnozinou priznaka. Trénovany byl na cistém data-
setu a testovany na datasetu, jehoz data prosla simulovanou telefonni
linkou. Predstaveny byl v kapitole 5.

KAT7-V-V-D-A1 -Kontextovy klasifikator XGBoost s kontextem 7 a
vSemi priznaky z inicializa¢niho datasetu, s vychozim typem predzpra-
covani, vychozimi hodnotami hyperparametrua a rozsitenou, vybranou
a dekorelovanou mnozinou priznakt. Trénovany byl na spojeném cis-
tém datasetu a datasetu, jehoz data prosla simulovanou telefonni lin-
kou. Testovany pak byl na stejné upraveném datasetu. Predstaveny byl
v kapitole 5.

KAT7-V-V-D-501 - Kontextovy klasifikator XGBoost s kontextem 7 a
vSemi priznaky z inicializa¢niho datasetu, s vychozim typem predzpra-
covani, vychozimi hodnotami hyperparametri a rozsifenou, vybranou
a dekorelovanou mnozinou priznakt. Trénovany byl na spojeném cis-
tém datasetu a datasetu, jehoz data prosla simulovanou telefonni lin-
kou, z obou bylo brano vsak jen 50 % dat bez prekryti. Testovany pak
byl na stejné upraveném datasetu. Predstaveny byl v kapitole 5.
KAT7-V-V-D-AL1 - Kontextovy klasifikaitor XGBoost s kontextem 7
a vSemi priznaky z inicializa¢niho datasetu, s vychozim typem predzpra-
covani, vychozimi hodnotami hyperparametri a rozsitenou, vybranou
a dekorelovanou mnozinou priznakl. Trénovany byl na datasetu, jehoz
data prosla simulovanou telefonni linkou. Testovany pak byl na stejné
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upraveném datasetu. Predstaveny byl v kapitole 5.
KA7-V-V-D-C2, KA7-V-V-D-A2, KA7-V-V-D-502, KA7-V-
V-D-AL2 - Tyto klasifikdtory jsou obdobou predchozich s indexem
1 na konci nazvu. Rozdil je v pouzité upravé dat. Ta nejen ze prosla
simulovanou telefonni linkou, ale predtim byla zasuména bilim Sumem
tak, aby vysledny signal mél odstup signdl sSum -16 dB. Tyto klasifi-
katory byly predstaveny v kapitole 5.
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Priloha B

Vypis architektury pouzité konvolu¢ni neuronové sité pro extrakci a se-
lekci priznaku z feci. Pro trénovani byl pouzit Adadelta optimalizér, mini-
batch o velikosti 32 vzorku, dropout 50 %, pocet epoch 200, na vstupu byl
fecovy signal vzorkovany 8 kHz frekvenci s okny kolem kazdého kandidata
na hlasivkovy puls velikosti 50 ms.

Layer (type) Output Shape
Param #

input_1 (InputLayer) (None, 401, 1)
0

blockl convl (ConvlD) (None, 401, 64)
512

blockl_conv2 (ConvlD) (None, 401, 64)
28736

blockl bn (BatchNormalizatio (None, 401, 64)
256

blockl pool (MaxPoolinglD) (None, 201, 64)
0

blockl dropout0.5 (Dropout) (None, 201, 64)
0

block2 convl (ConvlD) (None, 201, 128)
41088
block2_conv2 (ConvlD) (None, 201, 128)
82048

block2 bn (BatchNormalizatio (None, 201, 128)
512
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block2 pool (MaxPoolinglD) (None, 101, 128)
0

block2 dropout0.5 (Dropout) (None, 101, 128)
0

block3 convl (ConvlD) (None, 101, 256)
98560

block3 conv2 (ConvlD) (None, 101, 256)
196864

block3_bn (BatchNormalizatio (None, 101, 256)
1024

block3 pool (MaxPoolinglD) (None, 51, 256)

0

block3__dropout0.5 (Dropout) (None, 51, 256)

0

block4 convl (ConvlD) (None, 51, 512)

393728

block4 conv2 (ConvlD) (None, 51, 512)

786944

block4_bn (BatchNormalizatio (None, 51, 512)

2048

block4 pool (MaxPoolinglD) (None, 26, 512)

0

block4 dropout0.5 (Dropout) (None, 26, 512)

0

block5_ convl (ConvlD) (None, 26, 512)

786944
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block5 conv2 (ConvlD) (None, 26, 512)
786944

block5_ _bn (BatchNormalizatio (None, 26, 512)
2048

block5_ pool (MaxPoolinglD) (None, 13, 512)
0

block5 dropout0.5 (Dropout) (None, 13, 512)
0

flatten_ 1 (Flatten) (None, 6656)
0

fc1 (Dense) (None, 64)
426048

fc_bn (BatchNormalization) (None, 64)
256

fc_dropout0.5 (Dropout) (None, 64)
0
predictions (Dense) (Nomne, 1)
65

Total params: 3,634,625
Trainable params: 3,631,553
Non—trainable params: 3,072
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