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Sammendrag

I denne rapporten er det undersgkt og utviklet et system for deteksjon
av taleaktivitet i et vilkarlig lydsignal. Dette er utvidet med mulighet for
& ogsa detektere korte, bra, energirike lyder, sdkalte transientlyder. Tran-
sientdeteksjon er gnsket brukt i lydnivautjevnings-system for & kunne re-
dusere ugnsket langvarig dempning av tale som umiddelbart etterfslger
transientlyder. I denne perioden med stor dempning reduseres talenivaet
sapass mye at innholdet kan oppleves som uhgrlig.

Systemet som er implementert er basert pa rammevis, glattet, logaritmisk
delbands-energi som deteksjonsegenskap [I]. Deteksjonen gjgres individuelt
per delband, og avgjores for rammen basert pa et simpelt, vektet flertall.
En statistisk energifordelingsmodell ligger til grunn, der signalet deles i to
modellkomponenter: stoy/ikke-tale og tale. Det antaes at inngangssignalet
til en hver tid bestar av en stgykomponent, samt en tidvis talekompo-
nent. Energifordelingen for hver av disse to lydklassene modelleres som
normalfordelinger med parametersett gitt av fire parametre for hver av
de to modellkomponentene. Dermed kan det beregnes hvor sannsynlig det
er at en gitt lydramme hgrer til disse to fordelingene. Modellparametrene
estimeres initielt med forventningsmaksimering, og oppdateres etter hvert
som systemet kjgres. Transientdeteksjonsegenskapen som benyttes er ba-
sert pa sannsynlighetsmalet for klassetilhgrighet, der rammen klassifiseres
som transientlyd om denne sannsynligheten er tilstrekkelig lav for de to
modellkomponentene [2].

Transientdeteksjonsngyaktigheten har tidligere lidd ved lengre perioder
uten talepatrykk, ettersom modellens talekomponent oppdateres fortlg-



pende med stgydata som grunnlag (problemet omtales som driving). For
etterfalgende, reell taleaktivitet vil sannsynligheten for klassetilhgrighet en
periode veere lav for begge modellkomponentene, og denne taleaktiviteten
vil klassifiseres som transientaktivitet. Det er foreslatt noen endringer for
deteksjonsalgoritmen. Viktigst av disse er innfgringen av oppdaterings-
stopp for modellparametrene ved fraveer av taleaktivitet. Det foreslaes
4 benytte dobbelt parametersett, der det ene oppdateres som normalt,
samt danner grunnlag for oppdateringsbetingelsen, mens talekomponen-
tens middelverdiparameter i det andre parametersettet fryses ved indika-
sjon pé fraveer av taleaktivitet. Det er forsgkt flere metoder for a avgjore
nar modellen burde fryses og ikke, og det er endt pa en metode som benyt-
ter et vektet snitt av den empiriske komponentsannsynligheten over alle
delband.

Den foreslatte deteksjonsalgoritmen er implementert i MATLAB fra bun-
nen av, med sanntidsvennlige lgsninger. Det er gjennomfert forskjellige
tester av algoritmen med og uten de foreslatte endringene. Resultatene er
sammenlignet med andre deteksjonsalgoritmer, og den utvidede taledetek-
toren oppnar sterre deteksjonsngyaktighet i de fleste tilfeller. Transientde-
teksjon skiller seg positivt ut med sterkt forbedrede resultater.
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Abstract

This thesis investigates a system for detection of voice activity in an ar-
bitrary sound signal. The system is implemented with an extention en-
ables the system to detect short, abrupt, energy-intensive sounds, named
transient sounds. Transient detection is a desired feature in systems for
automatic gain control, as it enables the system to reduce the effects of
long-term attenuation of speech consecutively following transient sounds.
For this consecutive period, the attenuation may be so severe that the
content may be unintelligible.

The system implemented is based on frame-wise, smoothed, logarithmic
sub-band energy as detection feature [I]. Detection is done independently
per sub-band, and the final frame decision is determined on the basis of a
simple, weighted majority vote. A statistical model of the energy distribu-
tion is the underlying basis for the system, where the signal is considered
to be comprised of two model components: noise/non-speech and speech.
It is assumed that the input signal consists of an ever-present noise compo-
nent, in addition to a occasionally present speech component. The energy
distribution for each of these sound classes is modelled as Gaussian distri-
butions with parameter sets given by four parameters for each of the two
model components. Thus it is possible to calculate the likelihood of an
observed frame to belong to these two distributions. The model param-
eters is estimated initially using expectation maximization, and updated
sequentially as the system is active. The transient detection feature that is
used, is based on the likelihood values for the current frame being speech
or non-speech. The frame is classified as transient if the sum of these
likelihoods are sufficiently low [2].
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The accuracy of transient detection has in earlier work suffered if longer
periods of time with voice activity absent have occurred. This is due to
that the speech component of the model is updated regardless of whether
it is speech and noise, or only noise, that are being presented to the algo-
rithm (this problem is denoted drifting). For actual speech consecutive to a
long, silent period, the likelihood for both components will be low, and the
speech frame will erroneously be classified as transient. A few alterations
are proposed for the detection algorithm. Of these, the most important is
the method not updating the speech mean of the model parameters in the
absence of voice activity. It is proposed to utilize double parameter sets,
so that one may be used for voice activity detection and would be updated
regardless of signal content. The other is used for transient detection,
and requires voice activity for the speech mean of the parameter set to be
updated. Several methods for determining the presence of speech is inves-
tigated, and a method utilizing the empirical class occurrence likelihood
weighted over all sub-bands is developed.

The suggested detection algorithm is implemented from scratch in MAT-
LAB, with real-time friendly solutions. Various tests are conducted, test-
ing the algorithm with and without the suggested changes. The results are
compared to a few other detection algorithms, and the extended voice ac-
tivity detector is seen to achieve greater detection accuracy in most tests.
Transient detection is showing greatly improved results.
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Kapittel 1

Introduksjon

I mange sammenhenger vil det veere nyttig & kunne automatisk avgjere nar
tale er tilstede i et lydsignal. Dette er det som menes med taleaktivitetsde-
teksjon (eng.: Voice Activity Detection, VAD), eller bare taledeteksjon. Det
benyttes oftest en signalmodell der et lydsignal antaes & besta av to deler:
en stgykomponent N og en stgyfri talekomponent S. Dette er illustrert i

[TD).

(1.1)

X B N hvis k£ + 1 er ikke-tale
A N+ S5 hvis k41 er tale

med andre ord er S = 0 om tale er fraveerende.

Ettersom det antaes en todelt signalmodell, er en taledetektor (eng.: Voice
Activity Detector, VAD) en biner klassifiserer, der klassene benevnes tale
og ikke-tale/stillhet/stpy. Signalmodellen antar kontinuerlig tilstedevaerelse
av stgy, om enn av varierende intensitet, og periodevis taleaktivitet. Dette
medfgrer at malet med en taledetektor blir & detektere S # 0, en oppgave
som blir vanskeligere dess lavere signal-stgy-forhold (Signal-to-Noise Ratio,
SNR).

Om et talebehandlingssystem har kjennskap til signalets innhold, kan dette
ofte utnyttes for & gjgre systemet bedre eller mer effektivt. Taledeteksjon
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KAPITTEL 1. INTRODUKSJON

apner for at signalsegmenter som inneholder tale kan behandles annerledes
enn de delene der tale er fravaerende. Blant annet benyttes dette i diverse
metoder for talekomprimering med variabel bitrate [3]. En slik talekodek
kan benyttes for a redusere bitraten brukt pa segmenter som klassifiseres
som ikke-tale ved for eksempel & unnlate & kode bglgeformen i disse delene
pa enkodersiden, og heller erstatte segmentet med passende, auto-generert
stgy pé dekodersiden. Slik senkes den gjennomsnittlige bitraten, men dette
er helt avhengig av en god taledetektor.

Forskjellige bruksomrader fordrer forskjellige krav til en taledetektor. I
talekodek-eksempelet som er nevnt ovenfor, vil det eksempelvis veere viktig
4 ikke feilklassifisere talesegmenter som ikke-tale, da disse i s fall vill klip-
pes vekk i det kodede signalet. Dermed kreves det at en talekoder som skal
benyttes til et slikt formal har en lav andel feilklassifiseringer av taleseg-
menter. I og med at en taledetektor er en bineer klassifiserer, kan dette en-
kelt oppnés pa bekostning av feilklassifiseringsraten av ikke-talesegmenter.
Alternativet er & utvikle en taledetektor som presterer generelt bedre, men
dette er igjen en stgrre utfordring.

Andre eksempler pa bruk av taledeteksjon finnes i for eksempel talegjenn-
kjenningsapplikasjoner (eng.: Automatic Speech Recognition, ASR) og tale-
forbedringssystemer [I]. Taledeteksjon kan ogsé bygges inn i systemer for
utjevning av lydnivaet i lydsignaler. Dette benytter Cisco i sine videokon-
feransesystemer, noe som er bakteppet for dette arbeidet.

1.1 Talekarakteristika

For & kunne detektere taleaktivitet i et lydsignal kan det taes utgangspunkt
i en rekke egenskaper som kan utledes fra lydsignalet. I kombinasjon med
kjennskap til hvordan disse egenskapene er karakteristiske for talesignaler,
kan signalegenskapene benyttes til & fatte en automatisert avgjgrelse om
hvorvidt taleaktivitet er tilstede i et inngangssignal eller ikke. Egenskaper
som kan utnyttes er for eksempel stemthet, energiniva eller forskjellige fre-
kvensmal — for 4 nevne noen fa. Det finnes mange slike egenskaper, basert
pa objektive, kvantitative mal som i stgrre eller mindre grad er enkle &
finne. Mange av signalegenskapene tar utgangspunkt i hvordan signalener-
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1.1. TALEKARAKTERISTIKA

gien fordeler seg i frekvensspekteret, ettersom tale her har karakteristiske
mgnstre. Dette skyldes de fysiologiske begrensningene taleproduksjonsor-
ganene er underlagt, og gir mer eller mindre definerte rammer for hvilke
lyder som er mulige & produsere for disse organene. Dette bidrar til & gjg-
re deteksjonsoppgaven enklere, ettersom disse begrensingene kan benyttes
til & skille tale fra lyder som ikke er underlagt samme restriksjoner og
mgnstre.

I taledeteksjon er det tidligere brukt mange forskjellige egenskaper for de-
teksjon, blant annet null-krysningsrate |4, 3], energiniva [4] [, 3] og lineaere
prediksjonskoeffisienter [3, 5l [6]. Ofte benyttes en kombinasjon av disse og
andre [3], slik at klassifiseringen skjer pa et mest mulig robust grunnlag.
Signalenergi, bade direkte og avledede egenskaper, kan kanskje sies & vaere
det mest avslgrende med tanke pa taleaktivitet. Meget sjelden vil taleak-
tivitet forekomme i et signal uten at det ogsd er en gkning i energinivaet
for de aktuelle talesegmentene [7]. Dermed er energinivaet en relativt god
indikator pa taleaktivitet, eksempelvis kan en enkel taledetektor i prinsip-
pet realiseres ved a klassifisere alle signalsegmenter som har et energiniva
over en gitt terskel som tale.

Mange algoritmer for taledeteksjon har da ogsad benyttet mer eller mind-
re heuristisk bestemte terskelverdier for forskjellige signalegenskaper, noe
som ofte kuliminerer i varierende resultater for forskjellige testdata. Dette
kan fungere bra i gitte sammenhenger, gjerne der systemene skal benyttes
under kontrollerte forhold. Det er da naerliggende & anta at et deteksjons-
system som tilpasser seg de omgivelsene det matte utsettes for, vil prestere
bedre enn en statisk deteksjonsmetode gjgr for varierende omgivelser. 1
[, 8] er det tatt en mer statistisk tilnzerming til deteksjonsproblemet, og
det er utviklet taledetektorer som mer eller mindre kontinuerlig tilpasser
seg forholdene de opererer under.

Det er imidlertid fortsatt de samme signalegenskapene som ligger til grunn.
Med et bedre rammeverk og bedre egenskapsmodeller, kan dynamiske de-
teksjonsalgoritmer ofte gi gkt ngyaktighet sammenlignet med statiske de-
tektorer, selv om disse tar flere egenskaper i betraktning [Il [8]. Altsa er
det ikke ngdvendigvis den algoritmen som undersgker flest mulige signale-
genskaper som presterer best — det kan vaere vel s& viktig & kombinere og
modellere fa pa en fornuftig mate.



KAPITTEL 1. INTRODUKSJON

1.2 Lydnivautjevning

Automatisk lydniviutjevning (eng.: Automatic Gain Control, AGC) er en
betegnelse pa teknikker for & sgrge for at lydnivaet i et signal varierer
jevnt og innenfor gitte grenser. Utjevningen foregar ved & dempe /forsterke
lydnivéer over/under en gitt grense, med parametrene angrepstid (eng.:
attack) og falltid (eng.: release) [9]. Angrepstiden styrer hvor raskt demp-
ning/forsterkning skal tre i kraft, mens falltiden kontrollerer hvor raskt
dempningen /forsterkningen skal avta. Normalt er disse parametrene satt
slik at angrepstiden er meget rask (typisk noen fa millisekunder), mens
falltiden er lengre (kan vaere noen tusen millisekunder). Forholdsvis lang
falltid er ngdvendig for at dempnings-/forsterkningssprangene ikke skal
avta for bratt. Bra endringer i dempning/forsterkning vil bidra til, i stedet
for & hjelpe mot, problemet lydnivautjevningen er ment & skulle reduse-
re effekten av, ettersom endringene i dempning/forsterkning tydelig hgres
som markante sprang i lydniva.

Lydnivautjevning benyttes i videokonferansesystemer fra blant andre Cis-
co, og bidrar til at det er et jevnt lydnivd p& samtalen, uavhengig av
avstand til mikrofon o.]. Om det er store variasjoner i effektniviet under
en samtale, vil dette kunne oppfattes som slitsomt for deltagerne i mot-
tagerenden. AGC lgser dette problemet rimelig tilfredsstillende, men med
lydnivautjevningsmetodene folger det noen utfordringer. En av disse ut-
fordringene gir seg til kjenne ved forekomster av bra, energirike lyder av
kort varighet i et talesignal. En slik plutselig endring i energinivéetp_-] fgrer
til at AGC-systemet innfgrer dempning av utgangssignalet, slik at lydni-
vaet oppleves rimelig jevnt i forhold til normalnivaet for samtalen. Denne
dempningen innfgres stort sett sipass raskt at signalet blir tilstrekkelig
dempet, og videosamtalens andre deltagere vil forhapentligvis ikke sjene-
res stort av spranget i energiniva hos avsender. Imidlertid vil den store
dempningen som na er pafert inngangssignalet vedvare en stund (gitt av
falltiden), navhengig av varigheten til den energirike lyden. Dermed vil
etterfglgende taleaktivitet med normalt effektnivd dempes like mye som

! «<Energi» brukes i denne oppgaven litt omtrentlig, men stort sett kan energien i et
signalsegment sees pa som summen av de kvadrerte punktprgvene i dette segmentet.
Om noe annet menes, er dette spesifisert.
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den energirike lyden, og talen vil som fglge av dette oppfattes som uhgrlig
pa grunn av lavt lydniva. Dempningen vil normalisere seg innen en viss
tid, men effekten er sapass merkbar at Cisco gnsker & ha mulighet for &
detektere slike bra, energirike lyder, for & kunne tilpasse lydnivautjevnin-
gen slik at disse ikke gdelegger for umiddelbart etterfolgende tale. For &
muliggjore slik deteksjon, er det tenkt & benytte en utvidet form for talede-
teksjon med mulighet for deteksjon av korte, bra, energirike lyder, sakalte
transientlyder.

1.3 Transientlyder

I en hvilken som helst ikke-kontrollert situasjon der lyd fanges opp via
mikrofon, er det en viss risiko for at bra, energirike lyder skal opptre.
Som nevnt i avsnitt kan slike lyder medfgre redusert taleforstaelighet,
ettersom umiddelbart etterfglgende tale dempes for mye. Disse lydene,
som her benevnes transientlyder (eller bare transienter), er ikke entydig
definert. Det er den raske gkningen i energinivi, den korte varigheten og
den forholdsvis hgye energien i lydene som er de viktigste egenskapene
disse lydene har, og som gir forklarer hvorfor «transienter» er valgt som
benevning.

Et av de store problemene nar det kommer til & definere transientlyder, er
lydenes varighet. Det som omtales her som transientlyder har ofte varighet
mellom 100 ms til 1000 ms. Delvis skyldes den lange varigheten av lydene
lydutbredelsens natur, og i kombinasjon med omgivelser som reflekterer
lydene, vil varigheten ngdvendigvis strekke ut i tid utover varigheten til
hva som normalt vil menes med «transientery». Nettopp etterklangstiden i
et rom vil bidra til at transientlydene strekker seg ut i tid, med avtagende
energiniva, slik at det som initielt var en energirik lyd med bré ansats, etter
hvert vil ha egenskaper (i hovedsak energinivé) som er vanskelig & skille fra
talesignalet. Dette bidrar til & gjore varighetsbestemmelse utfordrende. Om
varigheten skal kunne avgjores automatisk er det avgjgrende & utarbeide
klare definisjoner og metoder, for eksempel ved & definere at en transientlyd
er over nar energinivaet har falt et gitt antall desibel fra toppnivaet.

For typiske videokonferansesituasjoner og lignende, kan transientlyder ek-
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sempelvis veere folgende: dgrsmell, aggressiv lukking av bok/pc neer mik-
rofon, slag/kopp i bordet eller voldsom kremting i umiddelbar nzerhet til
mikrofon — for & nevne noen fa. Akkurat smelling av dgr stikker seg ut
som en serlig kort, energirik lyd som relativt ofte kan forekomme i en
typisk mgteromssituasjon. Det samme gjelder ufrivillig dunking av kopp
ned i bordet — en lyd som kan ha et meget hgyt energiniva i forhold til
normalt talenivd om det gjgres i umiddelbar naerhet til mikrofonen. Alle
disse eksemplene illustrerer korte lyder, men de har ikke noen bestemt eller
entydig varighet.

Energinivaet i transientlyden vil normalt avta gradvis fra ansats, men den-
ne falltiden vil variere fra lydkilde til lydkilde, og er i tillegg veldig avhengig
av de akustiske omgivelsene (i hovedsak etterklangstid o.l.). Mgterom, som
videokonferansesystemer gjerne er plassert i, vil normalt sett ha rimelig
gode akustiske forutsetninger for taleforstaelighet, og folgelig vil roma-
kustikk ikke ngdvendigvis medfgre de helt store problemene. Mgterom er
imidlertid oftest langt fra ekkofrie, og NS 8175:2012 tillater opptil 480 ms
etterklangstid for et mgterom med 3 m takhgyde bygget etter klasse C [10].
Av dette sees det at ogsd mgterom som fglger normal byggestandard vil
bidra til & strekke transientene ut i tid med avtagende energiniva.

Transientlydene som er benyttet i dette arbeidet er beskrevet i avsnitt
og en metode for deteksjon av slike star omtalt i avsnitt

1.4 Om arbeidet

For & kunne handtere problemene som oppstar i lydnivautjevningssystemer
ved transientlyd i tale, er det gnskelig & oppnd to ting: for det forste er
det ngdvendig & ha en metode for & oppdage transientlyder, og da spesielt
transienter som opptrer i talesegmenter, der de forarsaker mest problemer.
Dermed kommer ogsa behovet for en taleaktivitetsdetektor som, pa en god
mate, evner & detektere taleaktivitet. Det finnes mange taledeteksjonsalgo-
ritmer allerede, og metoden som er undersgkt i dette arbeidet baserer seg
pa [1l 2]. Taleaktivitetsdeteksjon med mulighet for & detektere transient-
lyder kalles utvidet taleaktivitetsdeteksjon (eng.: Extended Voice Activity
Detection, EVAD).
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Det er derfor i arbeidet med denne rapporten underspkt forskjellige end-
ringer i denne deteksjonsmetoden, med fokus pa forbedring av transientde-
teksjonen under vanskelige forhold. Ved lengre tids fraveer av taleaktivitet i
inngangssignalet, vil transientdeteksjonsmetoden som er foreslatt i [2] pres-
tere saerdeles darlig. Denne problematikken utdypes i avsnitt [2.3.2]

Tidligere implementasjoner av deteksjonsalgoritmen som er beskrevet i
[I] har ikke veert seerlig sanntidsvennlige, sd kjgrbar MATLAB-kode har
i stor grad blitt implementert p& nytt. Dette har utgjort en stor del av
arbeidet som er utfgrt for denne rapporten, inkludert mye testing for &
forsikre om at metodene fungerer korrekt. Logiske feil og ukloke valg i
implementasjonen kamufleres godt i sluttresultatene, sa slike problemer
er vanskelig & avdekke. Videre er det lagt vekt pa & utvikle en god og
fleksibel lgsning for generering av varierte testdata, slik at evalueringen
av deteksjonsmetodene blir gjort pa et sa virkelighetstro grunnlag som
mulig. Lgsningen er laget for en viss grad av fleksibilitet, slik at testdata
av forskjellig karakter kan genereres med samme rutine.

Sluttproduktet som skal std igjen etter dette arbeidet er forhapentligvis
et system som lgser de utfordringene som er beskrevet i dette kapittelet.
I rapporten presenteres bakgrunnsmateriale for taledeteksjonsproblemet,
modellrammeverk for en taledetektor, fremgangsmate for implementasjo-
nen og testrutinen. Resultatene fra testene som gjgres legges ogsa frem,
samt en enkel analyse av disse. Til slutt foreslaes det videre muligheter for
utvikling av metoden.

Det er i denne rapporten brukt noen typografiske virkemidler for & lettere
skille forskjellig typer tekst. Fet skrift brukes om vektorer, Kursiv om
matematiske variabler og Teletype for MATLAB-variabler og -rutiner.
Sistnevnte type er ogsd tidvis benyttet om tallmerkene som beskriver
lydinnholdet i testdataene. Standard bruk av subskript for matematis-
ke variabler er Vi ; ., der V' er variabelnavn, k& € X er rammenummer,
[l €[1,...,N] gir delbandsnummer og z € {0,1} signaliserer lydklassen
(ikke-tale/tale). Om én eller flere av disse parametrene er irrelevant for
sammenhengen de star i, tillates det at enkelte subskript droppes for en-
kelhets skyld.
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Kapittel 2

Teori & lgsninger

2.1 Referanse-algoritmer

I dette arbeidet er det laget en tale- og transientdetektor (omtalt som
HLP EVAD) basert pa taledetektoren presentert i [I, 2] (benevnes her-
etter GMM EVAD), og dennes prestasjoner i forhold til taledetektoren
beskrevet i standarden ITU G.729 3] (ITU VAD) og metoden som er
foreslatt i [§] (Sohn VAD). Det er ogsa sett pa to transientdeteksjonsalgo-
ritmer basert pa GMM-rammeverket. Transientdeteksjon er implementert
for bade GMM EVAD og HLP EVAD. ITU VAD og Sohn VAD er uten
transientdeteksjon, og er med i testene som referanser for de to taledetek-
sjonsmetodene. Transientdeteksjonsresultatene fra GMM EVAD og HLP
EVAD kan kun sammenlignes med hverandre, da det ikke har lyktes &
finne noen sammenlignbar referansedetektor.

2.1.1 ITU G.729

I [3] foreslar Den internasjonale telekommunikasjonsunion (eng.: Interna-
tional Telecommunications Union, ITU) en taledetektor som en del av
kommunikasjonsstandarden ITU G.729, der denne kan benyttes for mer
effektiv talekoding ved & effektivt kode stille partier i talestrgmmen. Det
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er kommet forbedringer av denne taledetektoren i senere tid, og den ver-
sjonen som er benyttet her er versjonen som ble lansert i 2005: G.729 Ved-
legg II [I1]. Denne taledetektoren benevnes I7U VAD i denne rapporten.
Detektoren benytter seg av et 30 ms vindu, delt inn i 15 ms forutgaende
lyddata, naverende ramme a 10ms og 5ms med fremoverskuende data.
Dette vinduet flyttes 10 ms frem for hver nye ramme. Analysen som gjores
i dette vinduet bestar i & hente ut noen egenskaper ved signalet, blant
annet: korttidsenergi (bade helbands- og lav-delbandsenergi brukes), null-
krysningsrate og linjespektralpar. Det sees i hovedsak pa forskjellen mel-
lom de forskjellige egenskapene og et glidende gjennomsnitt av hver enkelt
egenskap over ikke-tale segmentene allerede detektert og klassifisert. Slik
sammenlignes hele tiden aktuelle egenskapers avvik fra tilsvarende egen-
skaper for ikke-tale-segmenter, og algoritmen er saledes i stand til & skille
mellom tale og ikke-tale. Implementasjon for MATLAB er hentet fra [12],
og ingen endringer er gjort i denne implementasjonen.

2.1.2 Sohn VAD

Taleaktivitetsdetektoren som er beskrevet i [§] (benevnes her Sohn VAD),
er basert pa en sannsynlighetsmodell for tilstedevaerelse av tale i inngangs-
signalet. Mer konkret benyttes forholdet mellom de to sannsynlighetene for
klassetilhgrighet som egenskap for klassifiseringsavgjorelsen. Denne meto-
dikken er relativt lik fremgangsmaten som benyttes i GMM EVAD, og vil
i s& mate antaes gi resultater som er rimelig sammenlignbare med den-
ne.

I tillegg benyttes det en glattingsmetode i Sohn VAD som baserer seg
pa overgangssannsynligheten mellom de to lydklassene. Denne varianten
av intra-ramme-glatting av klassifiseringsavgjorelsen er litt annerledes enn
den som benyttes i ITU VAD og de GMM-baserte taledetektorene, da
disse baserer seg pa en noe enklere metode for begrensning av overgang fra
taleklassifisering til ikke-tale-klassifisering (se avsnitt [2.2.6)).

Metoden er inkludert i dette arbeidet som en sammenlignbar referanse for
taledeteksjonsmetodene som undersgkes. Implementasjonen for MATLAB
er hentet fra lydbehandlingsbiblioteket VOICEBOX [13], og er umodifi-
sert.
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2.2 Taledetektor basert pa gaussiske blandings-
modeller

Metodikken som er benyttet i denne oppgaven baserer seg pa taledetek-
toren foreslatt i [I], og MATLAB-koden er ogsd opprinnelig skrevet av
forfatterne av [I], med videre modifikasjoner og feilkorrigeringer beskrevet
i [2]. Metoden er imidlertid implementert pa ny i MATLAB, blant annet
for & veere godt tilpasset en eventuell sanntidsimplementasjon. Mer om
dette i avsnitt 3.2

2.2.1 Signalegenskap for taleaktivitetsdeteksjon

For & kunne analysere inngangssignalet med mal om & detektere forskjel-
lige typer signalaktivitet, ma det bestemmes hva slags signalegenskaper
som skal ligge til grunn for analysen. Disse egenskapene omtales ofte som
en egenskapsvektor, som kan veere av variabel lengde, fra én og oppover. 1
dette arbeidet er aktivitetsdeteksjonen (begrepet dekker bade tale- og tran-
sientdeteksjon) i all hovedsak basert pa kun én egenskap, nemlig glattet,
logaritmisk ramme-energiniva. Dette er en egenskap som er en funksjon av
delbandsenergien i en bestemt ramme, og som estimerer det logaritmiske
energi-innholdet i hvert delband for hver ramme, og dette ene malet fortel-
ler mye om signalinnholdet (under normale verdier for signal-stgy-forhold).
Ved & undersgke dette energimalet, og sammenligne det observerte nivaet
med forhandsdefinerte nivimodeller for bade tale og ikke-tale, kan algo-
ritmen gi et sannsynlighetsmal péa klassetilhgrighet. Som en bimodal de-
teksjonsalgoritme, vil detektoren klassifisere rammene som enten den ene
eller den andre klassen, avhengig av om det observerte energimalet ligger
over eller under en desisjonsgrense 0 (se avsnitt .

For hver ramme k beregnes det et logaritmisk energiniva Z;; per delband
I, gitt av (2.1)):

fryr—1

1
jhl = 1010g10 m Z |Yk7j‘2 R (21)
J=f
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der f; er forste koeffisientindeks i delband I og |Y;|? er den j-te DFT-
koeffisienten i ramme k [I]. Det logaritmiske delbands-energiniviet glattes
sa for & unngé de helt store variasjonene fra ramme til ramme. Se avsnitt
for mer om glattingsmetoden som benyttes.

2.2.2 Modellering av energifordeling

Denne detektoren baserer seg pd en generativ modell for diskriminering
mellom tale og ikke-tale, der glattet, logaritmisk energi per delband mo-
delleres som en gaussisk blandingsmodell (eng.: Gaussian Mixture Model,
GMM) med to komponenter. Altsd modelleres bade ikke-tale og tale i
realiteten som hver sin normalfordeling, hver med de to parametrene mid-
delverdi og varians, samt en vektingsparameter som uttrykker a priori-
sannsynlighet for tale/ikke-tale (benevnes ogsé klassesannsynlighet). En
slik to-deling av energifordelingen omtales ogsd som bimodal fordeling, og
er illustrert i Figur [2.1] Taledetektoren gjgr analysen rammevis, og hver
ramme splittes i mel-delband (det er benyttet 8 delband i forspkene —
antallet kan justeres rimelig enkelt). Modelleringen gjores individuelt for
hvert delbénd, og felgelig vil hele prosessen beskrevet i dette avsnittet vaere
identisk for hvert av disse bandene. Videre beskrivelse gjelder derfor for ett
enkelt delband, og prosessen gjentaes s for de resterende bandene.

6 -30 -20 -10 0 10 20

Log—energi [dB]
Figur 2.1: Energifordelingsmodell som viser de to komponentene (heltruk-

ken, svart for stagy, og stiplet, rgd for tale), samt teoretisk desisjonsgrense
6.

De to komponentene antaes & veere tilnsermet ukorrelerte, og det trengs
folgelig ikke & estimere kovarians, da denne tilnaermes som null. Det loga-
ritmiske energi-innholdet estimeres for hvert delband, og dette glattes ved
a filtrere et lite antall rammer (se avsnitt . Det glattede energima-
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let er observasjonen som blir lagt til grunn for klassifiseringen, i tillegg til
de oppdaterte modellparametrene. Videre gjores selve klassifiseringen per
delband, uavhengig av hverandre, ved at det beregnes en desisjonsgren-
se for energimalet. Det aktuelle delbandet merkes som ikke-tale eller tale
avhengig av om energimalet er henholdsvis. lavere eller hgyere enn denne
grensen. Det vil ogsd veere mulig & se pa hvor langt unna denne grensen
observasjonen ligger, og gi et sannsynlighetsmal for tilhgrighet til hver av
de to klassene, noe som gjor det mulig & si noe om hvor god klassifise-
ringsavgjerelsen er. Dette malet kan uttrykkes som sannsynligheten for at
observasjonen hgrer til klassen, gitt modellparametrene:

P (ki) =D p(@rs2[A) = > p(@rlz M) p(2), (2.2)

hvor xy; er k-te observasjon (energiniva i ramme k) og z € {0,1} benevner
hhv. ikke-tale (z = 0) og tale (z = 1). Modellparametrene er uttrykt
ved Mg = {tk 2 Kz, Why 2|2 = 0;1}, der py; . benevner middelverdi,
Kk, €r varians og wy; . brukes om a priori klassesannsynlighet; alt for
komponent z, delbédnd [ og rammenummer k € N.

Ettersom modellen er basert pa normalfordelte komponenter, er sannsyn-
ligheten for observasjonen, gitt klassifisering og modellparametre, utrykt
ved

exp {— (Tt — fipyz) /2'€k,z,z} . (2.3)

(k0|25 Akt) .
xr Z7 = —-—
P(Tk, k,l 27”%[72

Modellparametrene \i; estimeres initielt ved & maksimere (2.4]), som be-
skrevet 1 avsnitt Energifordelingsmodellen er illustrert i Figur
med den teoretiske desisjonsgrensen 0; markert med stiplet, vertikal lin-

je.

2.2.3 Trening og initialisering av modell

Energifordelingsmodellen oppdateres etterhvert som nye rammer blir ana-
lysert og klassifisert, men modellen ma naturligvis initialiseres. Taledetek-
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toren i [I] benytter sékalt blind trening (eng.: unsupervised training) av mo-
dellen. Initielle modellparametre for delband I, Ao; = {102, k0,12, Wo.2 },
z = {0,1}, estimeres da ved & se pa et lite antall (M + 1) lydrammer
(i dette arbeidet er det de 60 forste som brukes, jf. [1]), og benytte en
forventningsmaksimeringsalgoritme (eng.: Fzpectation Mazimization, EM )
til & finne modellparametre som svarer best til innholdet i disse ramme-
ne. Parametrene er ilagt visse begrensninger, som f.eks. at middelverdi for
talemodellen mé veere stgrre enn for stgymodellen (da tale ogsé inneholder
stgy) og at stgy antaes & veere mer stasjoneer enn tale, med fplgelig mindre
varians.

Da det antaes uavhengige delbandsfordelinger fra ramme til ramme, kan
felles sannsynlighetsfordeling for alle rammer utrykkes som

M

p(x[Aks) =[] p(zh

k=0

)\k,l),xé{33'0,.’171,.’132,...,%]\4}, (24)

der M + 1 er antall rammer som blir benyttet i initialiseringen. Ligning
(2.4) maksimeres for & finne de ideelle modellparametrene. I praksis lgses
dette av forventingsmaksimeringsalgoritmen.

Metodene som benyttes er uendret fra [I], og er ellers beskrevet der.

Formler som benyttes for parameter-re-estimering i EM-algoritmen folger

i ligningene (25a)~([2:6d) [1].

M
1
Wl = 7T Zop (2lz50, Ao04) (2.5a)
j:

M
2 j=0Tjap (Z\l“j,h /\6,z>

T = 2.5b
:U'O,l,z (M + 1) EO,Z,Z ( )

M — 2
ijo (ﬂfj,l - Mo,l,z) p <Z|5Uj,la )‘6,1)
(M + 1) wo,1,z

Ko,l,z = (2.5C)
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/ /
Wo,1,.P (xj,l|27 )‘O,l)
/ !/ ’
Ez wO,l,zp ($j7l |Z, AO,Z)

p (2lzj0, Xo,) = (2.5d)

Ogsa algoritmen som brukes til & initialisere modellparametrene ma gies
fornuftige startverdier, s& initialverdier )\6’1 for EM-algoritmen settes som
fplger:

Middelverdi p ,;: Initiell middelverdi estimeres ved & benytte en k-middel-
algoritme (éng.: k-means), som igjen initialiseres ved & anta at den
mest energirike halvparten av initialiseringsrammene tilhgrer tale-
modellen, og motsvarende halvpart tilhgrende modellen for ikke-tale.
Algoritmen regrupperer rammene i to grupper, basert pa minste euk-
lidske avstand til gruppe-senteret, for dette oppdateres og prosessen
gjentaes. Iterasjonene stoppes ved konvergens innenfor et visst av-
vik, alternativt avsluttes prosedyren om konvergens ikke er oppnadd
etter et visst antall regrupperinger.

Varians k(,: Basert p4 rammegrupperingen fra k-middel-algoritmen be-
regnes varians for de to gruppene med et standard varians-estimat
. M+1
gitt ved Var(X) = 37 iy (i — Mé,l);

Vekting wj ;: Parameteren svarer til a priori-sannsynlighet for hver av
modellkomponentene, og ettersom denne er ukjent ved initialisering,
settes vekten lik for begge komponentene (wp; . = 0,5 Vz).

Normalt vil standard, sekvensiell re-estimering videre gi (2.6a)—(2.6d)):

k
D ek 1 P (21250, M) + P (2] Tk1,05 Akt

2.
K+1 ’ (2.6a)

Wk+1,1,z =

Z?:k—K—&-l ziap (2|50, M) + Thg10 (2| Tra1,0, Aky)

: (2.6b)
> jmk—tc+1 P (212505 Ak t) + P (2] @k410, A)

HE+1,0,2 =

15



KAPITTEL 2. TEORI & LOSNINGER

S it @i — prr10,2) P (2l Arg)

Rk+1,l,z = k
D ik 1 P (21250 Ak) + P (22410, Akg) (2.60)
N (Th1d — Prr1az) P (2|10, At)
)
Z?:k—K—&-l P (2l@j0, Akg) + P (2]@ k41,05 Akyt)
,A
p (2| 2k, Akg) = WP (Tl Aid) (2.6d)

>, WP (Tralz, Akg)’

der K = M i dette tilfellet, og )\671 og XOJ er modellparametrene fra hen-
holdsvis forrige og navaerende estimeringsiterasjon. Algoritmen re-estimerer
parametrene til resultatene konvergerer (evt. avsluttes algoritmen om kon-
vergens ikke oppnas innen et visst antall iterasjoner), og XOJ = Ao,

Metoden for re-estimeringen som er gitt i (2.6a)—(2.6d) er imidlertid me-
get ressurskrevende & beregne, slik at det heller benyttes en sekvensiell
oppdatering av modellparametrene. Denne metoden er beskrevet i avsnitt

224

2.2.4 Oppdatering av modell

For modelloppdatering taes det utgangspunkt i ligningene (2.6a)—(2.6d))
for standard, sekvensiell re-estimering av modellparametrene. Det antaes

at inngangssignalet til systemet er sdpass saktevarierende at A\ &= \;_1, og
. . k k
folgelig vil Zj:k—KH p(zl@j1, Aky) = Zj:kaJrl p (z]@j1, Ak—1,1)- Dermed
kan summen tilnsermes med nulte ordens moment, Z?:kaH p(2|@j 1, Ap—1,1) =
Kwy, .. Ved & sa benytte at A\ ~ \p_1,, faes

k

Z p (Z\l“j,h )\k,z) ~ Kwy, -, (2.7a)
j=k—K+1

som innsatt i (2.6a) gir
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Kwy . +p(2|Tps1,0, Aky
W1,z = . K(Jr‘ ] = ) (2.7b)

Ved & innfere forholdet v = 257, blir (2-7b) seende slik ut:

Wiy 1,0,z = QW1 + (1 — ) p(2|pg1, Aey) , 0 < a < 14 (2.7¢)

der p (2|Tg411, Ak) beregnes med (2.6d)).

Tilsvarende kan en fgrste ordens moment-tilnaerming gjgres for forste ledd

i telleren i (2.6b))
k
> p Gl M) g~ Kwgg g,z (2.7d)
j=k—K+1

som, innsatt i (2.6bl), gir

QW ikl + (1 — @) p(2]@rg1,0, Akyt) Tra1

2.7e
Wk+1,1,2 ( )

K410,z =

Samme metodikk brukes for & tilnserme det forste teller-leddet i (2.6¢|) med

andre ordens moment:

Z (20 — fhs1,2)° P (21250, Aeg) = Kwpg 2k (2.7f)
j=k—K+1

Settes (2.7f) inn i (2.6¢), faes folgende:

awg 2Kkl + (1 — ) p(2|Thg10, Aeg) (Trr10 — Mk+1,l,z)2

Rk+1,1,z =
WE41,1,2

(2.7g)
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Modellen oppdateres rammevis i henhold til ligningene for modelloppdate-
ring gitt 1 (2.7¢), (2.7€), (2.7g) og (2.6d)). Oppdateringen korrigerer opprin-
nelige modellparametrene med nye parameter-estimater, der o kan tolkes
som en fortidsvekt, glemselsparameteren «, for i hvor stor grad tidlige-
re modellparametre skal beholdes (o = 0,99 i dette arbeidet). Etter som
a — 0 vil tidligere parametersetts bidrag reduseres fort, og mest vekt blir
lagt pa senere rammers parametre. Ettersom oppdateringen skjer multi-
plikativt med tidligere parametre, vil glemselstiden (tiden fra k til k' for
Ak, har tilneermet null bidrag til Ay ;) synke eksponentielt, da o < 1.
Glemselsparameteren a medfgrer at det er mulig & justere hvor fort mo-
dellen endres ved rammevis oppdatering, og at det dermed er mulig for
applikasjonsutvikler & tilpasse taledetektoren til sitt bruk.

2.2.5 Begrensninger for parametersett

Det legges noen begrensninger pa estimatene som gjgres i modellinitialise-
ringen og -oppdateringen. Disse er listet opp i ligningene (2.8al)—(2.8h)):

Pe,0 < Pkl (2.8a)
P10 < k1 < pge,i 1 (2.8b)
M1 > 6 4 pk10, for bimodal fordeling (2.8¢)
M1 = Max { {1 1, ftk,1,0 + 0}, for unimodal fordeling (2.8d)
Kil,0 < Ki,l,1 (2.8¢)
Kk,1 = Max {Kk 10, Kki1} (2.8f)
Wg,1,0 > €Wk, 1 (2.8g)
Wgi0 =1 — w1, (2.8h)

der € og J er to stgrrelser som settes manuelt i implementasjonen for at
den bimodale fordelingsmodellen skal kunne takle en energifordeling som
reelt er unimodal, ved & fungere som minstemal pa henholdsvis empirisk
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talesannsynlighet og forholdet mellom modellert signalenergi for tale og
stgy. I implementasjonen som er benyttet i dette arbeidet, er § = 3,5 dB.
Nar det gjelder begrensningen i (2.8g), er den beskrevet i [I] som w1 =
max{wg1, € }, til tross for at den i implementasjonen fra forfatterne av [I]
heller er benyttet og med € = 8. Det antydes i [I] at forfatterne
har eksperimentert noe med disse parametrene, og funnet en lgsning som
fungerer tilfredsstillende.

2.2.6 Klassifisering

Nar modellparametrene er funnet, kan det beregnes en teoretisk desisjons-
grense 0 som skiller mellom de to modellkomponentene.

POralz =1L )p(z=1) =p(Orilz =0, ) p(2 = 0) (2.9)

Den teoretiske desisjonsgrensen er alts&d krysningspunktet mellom de to
modellkomponentene, jf. (2.9). Som en folge av (2.8¢) vil grensen alltid be-
finne seg pé intervallet piy, 10 < Ok < pig1,1, som illustrert i Figur

I mange sammenhenger vil det veere gnskelig at klassifiseringsavgjgrelsen
favoriserer tale mer enn ikke-tale, da kostnaden ved feilklassifisert tale ofte
er storre enn ved feilklassifisert ikke-tale. Derfor er det ikke den teoretiske
desisjonsgrensen som benyttes i praksis, men det er innfgrt en parameter
0 < v < 1] som styrer graden av talefavorisering pa bekostning av ikke-tale.
Det beregnes en ny desisjonsgrense 9/@1 som er gitt av (2.10).

Okt = prso + 7 Okt — prio) (2.10)

der 0 <~ <1 er en forskyvningsparameter som bestemmer i hvor stor grad
desisjonsgrensen skal forskyves mot ikke-tale-middelet py,; o, som illustrert

i figur

Klassifisering for rammen som helhet avgjores ved vektet, simpelt flertall
blant delbandsavgjorelsene. Vektene kan enkelt varieres for a la enkelte
delband veie mer eller mindre i klassifiseringsavgjgrelsen.
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Figur 2.2: Desisjonsgrenseforskyvningen mellom 6y ; og ;0 bestemmes
av 7.

Til slutt er det implementert en glattingsmetode for rammedeteksjonsav-
gjorelsen, basert p4 AMR2-standarden, jf. [I4]. Denne bidrar til en viss
kontinuitet i klassifiseringen ved & korrigere sporadiske klassifiseringsfeil
om de omkringliggende rammene er konsistent klassifisert. Kort oppsum-
mert gar denne metoden ut pa a kreve noen fa etterfolgende ikke-tale-
rammer fgr algoritmen godtar at klassifiseringen av aktuell ramme gar fra
tale til ikke-tale. Detaljert beskrivelse av metoden finnes i [14].

2.3 Foreslatte lgsninger

Metoden som er beskrevet ovenfor i avsnitt er grunnlaget for arbeidet
i denne oppgaven. Fremgangsmaten er beholdt fra [1], men det er foreslatt
noen endringer, og hele implementasjonen er dermed gjort pa nytt.

2.3.1 Transientdeteksjon

Det er i [2] introdusert en form for transientdeteksjon, basert pa de mo-
dellbetingede sannsynlighetene for klassetilhgrighet i ramme &k og delband
L, p(2)p(zii|z, Agy) for z € {0;1}, der p(z) tilnzermes av wy; .. Denne
sannsynligheten summeres over alle delband, slik at det for hver ramme be-
regnes et sannsynlighetsmal for hver av lydklassene, >, p (2) p (zx,|2, Ak)
for z € {0;1}. Fra dette beregnes det et transientmal fj, for ramme k gitt

ved (E11).
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1

Jie= Sop @kl i)’

(2.11)

der p (zx,|z, A\i;) er sannsynligheten for klassetilhgrighet (z = 0 og z = 1)
gitt modellparametrene A ;.

Transientmalet i sier noe om sannsynligheten for at lydrammen hver-
ken er tale eller ikke-tale, basert pa hvorvidt det glattede, logaritmiske
energinivaet x;; sammenfaller med de to normalfordelingene som model-
lerer lydklassene. Dette malet er funnet i [2] til & fungere ganske godt,
iszer ved transientlyder som er til dels kraftigere enn det typiske taleni-
vaet. Dette er stort sett tilfellet ved de transientlydene som forarsaker
problemer i lydnivautjevningssammenheng, da det er de transientlydene
med hgyt energiniva som far AGC til & gke dempningen. Derfor er det ikke
gjort noen endringer i karakteristiske egenskaper for transientdeteksjon,
og malet angitt i benyttes som eneste egenskap for transientdetek-
sjon.

Selve transientdeteksjonsavgjorelsen foregar ved & klassifisere rammen som
transient om fj, overstiger en gitt terskelverdi, t,. Det er i [2] benyttet en
terskelverdi som er basert pa sannsynligheten for tilstedeveerelse av tran-
sient i signalet. Neermere forklart finnes ¢, ved, for hver testfil, & estimere
den kumulative fordelingsfunksjonen (eng. Cumulative Distribution Func-
tion, CDF) for transientmalet. Terskelverdien ¢, settes sé slik at en persen-
til klassifiseres som ikke-transienter. Denne persentilen er i [2] typisk den
98-ende persentilen, altsd antaes det at de 2% hgyeste verdiene av tran-
sientmalet tilhgrer rammer som inneholder transientlyd. Denne antagelsen
baserer seg tungt pa at transientandelen i hver lydfil ligger pa omtrent 2 %.
Denne grenseverdien passet for si vidt godt til de testdata som ble benyt-
tet 1 [2], men en fastkodet grense for transientandelen i signalet er ingen
god og fleksibel lgsning. I tillegg er det ikke sanntidsvennlig & estimere en
kumulativ fordelingsfunksjon i etterkant av hver testfils analyse, da dette
krever tilgang til hele signalet fgr terskelen kan bestemmes.

Det er gjort forsgk med & beregne forelgpig, kumulativ fordelingsfunksjon
for hver ramme, for deretter & fglge prosedyren som beskrevet over, men
dette er meget ressurskrevende, samtidig som det ikke utgjor noen forskjell

21



KAPITTEL 2. TEORI & LOSNINGER

med tanke pa antagelsen om en fast transientandel. Empirisk transientan-
del er ikke ngdvendigvis en god prediktor for fremtidig transientandel.
Denne metoden er derfor forkastet, og det er i testene i stedet benyttet
et sett med terskelverdier tiy = [tir, 1,t4r, 2, - - - » ter, B-1, ter, B], der B er an-
tall terskelverdier som skal undersgkes. Ved a benytte en slik terskelvektor
med forskjellige terskelverdier, ser en fglgene endret terskelverdi har pa
transientdeteksjonen. Dette er illustrert i operasjonskarakteristikk-plott i
avsnitt [£.3] Denne metoden er heller ikke en ideell lpsning, men den er
vesentlig mindre ressurskrevende i fraveer av bedre lgsninger.

Et annet problem som har sitt opphav i transientlydenes uforutsigbare ka-
rakter, er bestemmelse av lydenes varighet ved deteksjon. Ettersom tran-
sientlydene oftest kjennetegnes av en energirik ansats, er initiell deteksjo-
nen av transientlydene relativt enkelt. Etterhvert som energinivaet synker,
vil det veere mindre som skiller en transientlyd fra andre lyder med til-
svarende energiniva. Transientlydene vil altsd pa et tidspunkt i sitt forlgp
sannsynligvis passe godt til én eller begge modellkomponentene, noe som
medfgrer at transientmélet vil ha en lav verdi, og deler av transientlyden
vil klassifiseres som enten tale eller ikke-tale. For & gi en entydig merking av
transientlydene som er noenlunde dekkende for reell transientlyd-varighet,
er det valgt & merke et fast antall fremtidige rammer som transientlyd ved
initiell transientdeteksjon.

Hvor mange rammer som skal merkes, avhenger av de mulige transiently-
denes varighet. Ettersom snittlengden pa de transientene som er benyttet i
testdataene er ca. 480 ms og rammesteget er 10 ms, er det sagt at 47 etter-
folgende rammer etter initiell transientdeteksjon skal merkes som tran-
sientlyd (totalt 48 rammer merket). Den gjennomsnittlige transientlyd-
lengden beregnes automatisk fra transientdatabasen og gjores tilgjengelig
for transientdeteksjonsrutinen. A benytte en slik fastkodet transientlengde
er ikke en ideell lgsning, men ettersom det i lydnivautjevningssammenheng
er det initielle energispranget som forarsaker problemer, er det ikke lagt
mye arbeid i & finne alternative metoder for bestemmelse av transientlyd-
lengde.

Fastkodet transientlydlengde har imidlertid noen praktiske utfordringer
knyttet til seg, blant annet vil ikke transientmerkingens lengde i testfilenes
fasit ngdvendigvis stemme overens med den merkingen som transientdetek-
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sjonsalgoritmen har produsert. I fasiten er det de faktiske transientlydene
som er markert p& grunnlag av transientlydens egen varighet. Ettersom
det ikke er s stor variasjon i transientlydenes lengde i testdataene (es-
timert standardavvik pa ca. 86 ms), vil ikke dette medfgre de helt store,
systematiske feilene, men det medfgrer en gkt grad av ungyaktighet rundt
deteksjonsresultatene. Mer om dette i avsnitt

2.3.2 Frysing av modellparametre

Det at talekomponentens middelverdi driver mot ikke-tale-komponentens
middelverdi ved fravaer av taleaktivitet lgses i [I] ved & innfere en begrens-
ning i hvor naert talekomponenten kan komme ikke-tale-komponenten, jf.
(2.8¢). Denne metoden fungerer ganske bra for taledeteksjon, men etter-
som talekomponentens middelverdi etter en lengre periode uten reelt tale-
patrykk neermer seg ikke-tale-komponenten (omtales i denne rapporten
ogsa som driving, illustrert i figur , vil det ved reelt talepatrykk veere
stor fare for transientdeteksjon. Dette skyldes at patrykte talesignalets log-
energiniva ofte vil ligge godt i utkant av begge modellkomponentene, og
felgelig vil algoritmen komme frem til at det er lav sannsynlighet for at
rammen karakteriseres av en av modellkomponentene. Dette resulterer i
at transientdeteksjonen, som baserer seg pa disse sannsynlighetene, kan
klassifisere talerammen som en transientlyd.

For & forhindre slik ugnsket feildeteksjon, foreslaes det & ikke oppdatere
middelverdiparameteren for talekomponenten i de rammene som det an-
taes ikke inneholder taleaktivitet. Det er vurdert flere metoder for hvordan
denne oppdateringsstoppen burde implementeres. For & kunne bestemme
nar modellparametrene for talekomponenten skal fryses, behgves det en
indikator som kan si noe om tilstedeveerelse av tale i signalet. Det trengs
i prinsippet altsd en taledetektor i taledetektoren. Denne tale-indikatoren
trenger imidlertid ikke & vaere spesielt presis, da det ikke er strengt ngdven-
dig at talemodellen oppdateres for hver lydramme med taleinnhold. Det er
derfor undersgkt tre forskjellige metoder for & indikere nar inngangssigna-
let ikke inneholder en talekomponent. Figur viser effekten av driving
pa talekomponentens middelverdi.
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Figur 2.3: Testfil pa ca. 80 s der effektene av drivingsproblematikken og kontinuerlig (GMM) vs. periodevis
(HLP) oppdatering av middelverdi for signalmodellens talekomponent vises.
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Kullback-Leibler-divergens

En av de metodene som er undersgkt, er & se pa Kullback-Leibler-divergens
(KL-divergens) [15] mellom de to normalfordelingene som modellerer ikke-
tale- og talekomponenten i inngangssignalet. KL-divergens gir et mal pa
forskjellen mellom de to normalfordelingene, og det var tenkt & benytte
dette malet for & stoppe oppdateringen nér talekomponenten hadde neer-
met seg entydig ikke-tale-komponenten over et visst antall lydrammer. Det
ble forsgk implementert en metode for & beregne symmetrisk Kullback--
Leibler-divergens for multivariate normalfordelinger. Ensidig Kullback--

Leibler-divergens er gitt ved (2.12)).

1 b}
Dic W lAR) = 5[ n 2(1)} T [ %0] — d -

+ (o — p1) " 21" (1o — pa) }7

der Ny og Nj er normalfordelingene som representerer henholdsvis ikke-
tale- og talekomponenten, 3g.1 er de diagonale kovariansmatrisene ¥g.; =

diag (U(Qo;l),l’U(QO;l),Q"'"0(20;1),d71’0-(20;1),d)7 d er dimensjonen til kovari-
ansmatrisen (her antall delband, N) og 10,1 er modellkomponentenes mid-
delverdivektor po;a = [M(o;1),17ﬂ(0;1),2a <o M(0;1),d—15 M(o;1),d]T-

Det beregnes ensidig KL-divergens Dxr, (No||N1) og Dkr, (N1|[No), og den
symmetriske Kullback-Leibler-divergensen finnes ved (2.13]).

D<kr, (No||M) = % [Dx1, (No|N1) + Dxr, (N1 ||No)] - (2.13)

Innledende tester viste imidlertid at KL-divergens ikke gir noen god indi-
kator pa hvordan komponentfordelingene beveger seg. Hva de darlige resul-
tatene skyldes, har det ikke lyktes undertegnede & finne ut av. Resultatene
var sapass darlige at det ble bestemt a prgve ut andre metoder.
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Klassesannsynlighet

Ved & underspke modellparametrene som allerede er tilgjengelige i algo-
ritmen, kom det frem at a priori-sannsynligheten for talekomponenten i
ramme k og delband [, wy; .—1, gir en ganske god indikasjon pa hvorvidt
det den aktuelle rammen inneholder taleaktivitet eller ikke. Klassesann-
synligheten sier noe om empirisk fordeling av de to lydklassene (tale/ikke-
tale), og ettersom wy ,—1 oppdateres med en 1 — « andel nye observasjo-
ner for hver ramme, vil wy,; ,—; kunne predikere hvorvidt inngangssignalet
inneholder tale eller ikke. Imidlertid tar det litt tid for wy,;.—1 reflekterer
endringer i inngangssignalet. Dette skyldes den nevnte glemselsfaktoren «
og dennes innvirkning p& modelloppdateringen. Eksempelvis vil det etter
10s vaere ca. 28% av empirien som har sitt opphav i observasjoner for
ti-sekundersperioden start]

Det at det er en liten forsinkelse i wy;.—1 ved relativt varig endring i
inngangssignalet, trenger ikke veere noen ulempe i denne sammenhengen.
Da det ikke ngdvendigvis er gnskelig & sette for stramme tgyler pa nar
modellen skal oppdateres, kan det vaere greit at det gies litt albuerom i
overgangene mellom tale og ikke-tale. Det er langtidseffektene av kontinu-
erlig modelloppdatering uten talepatrykk som gnskes unngatt, sa hvorvidt
oppdatering av begge modellkomponentene skjer i kortere perioder uten
talepatrykk eller ikke, spiller ikke si stor rolle som ved lengre tids fraveer
av talepatrykk.

For & avgjgre nar talemiddelverdien i modellen skal fryses og nar den skal
oppdateres, foreslaes det benyttet alle delbands a priori-tale-sannsynlighet
Wi+1,,1 for ramme k + 1. Disse sannsynlighetene vektes og summeres over
alle delband [ for & gi en kvantitativ indikator, wspi1, pd om gjelden-
de ramme er en taleramme. Denne taleindikatoren er gitt ved og
delbandsvektene i u = [ug,...,uy], der N er antall delband som er benyt-
tet.

!Andel «gamle» observasjoner R, i wg,;.—1 etter en tid T finnes ved R, =
exp (%“e‘;), der Lgieqy er rammeskiftlengden i sekunder og o glemselsfaktoren. Etter

30s vil det kun veere ca. 2,3% av wy,i,,—1 som kan tilskrives gamle observasjoner.
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N
WSk+1 = ZulwkHJ. (2.14)
=1

For de rammene der indikatoren faller under en gitt terskelverdi, oppdate-
res ikke talekomponentens middelverdi. Alle andre modellparametre opp-
dateres imidlertid som vanlig. Det er forspkt & ogsa fryse varians xj 1 og
klassesannsynlighet wy, ; 1, men dette har hatt liten innvirkning pé drivings-
problematikken, og bidrar kun negativt til deteksjonsresultatene. Vektin-
gen de forskjellige delbandenes w111 gies, er satt slik at frekvensomradet
~200-1500 Hz vektes tyngsﬂ, da dette omrédet er der hovedtyngden av
taleenergien normalt ligger. Det er ikke forsgkt med andre vektinger, dette
for & begrense antallet test-variabler. Terskelverdien som wsg1 méles opp
imot er satt ved & manuelt undersgke ws med kjennskap til hvor taleseg-
mentene i testfilen opptrer. Det er forsgkt med noen forskjellige terskelver-
dier, og endt med en terskelverdi pd SPF = 0,25 (SPF: Speech Probability
Floor). Denne terskelen er ikke veldig sensibel for smé endringer (+ 5 %),
og det er funnet at 0,25 er en verdi som gir gnsket effekt mtp. oppdate-
ringstopp ved lang tids fraveer av talepatrykk. Et utvalg andre verdier er
underspkt og vist 1 kapittel

Betingelsen for at talemiddelverdien ;41,1 skal oppdateres for ramme
k + 1 kan dermed oppsummeres i ligning (2.15). A\i41,; oppdateres om
denne betingelsen er oppfylt.

wsk41 > SPF. (2.15)

Se for @gvrig avsnitt for utfyllende beskrivelse av modelloppdaterin-
gen.

Alternativ taleindikator

Ettersom det i praksis er en taleaktivitetsdetektor som er etterspurt for
modelloppdateringsbetingelsen, og lydrammene allerede blir klassifisert av

2Vektingsvektoren som benyttes er u = [10, 40, 50, 45, 35,15, 5, 5], som svarer til del-
bandene {0-188; 188—-427; 427-730; 730-1114; 1114-1601; 1601-2220; 2220-3004; 3004-4000} Hz
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taledetektoren, er det naerliggende & benytte deteksjonsavgjorelsen direkte
til dette formalet. I praksis er dette implementert ved & sette taleindika-
toren wsyy; slik at den garantert er stgrre enn SPF for de rammene som
klassifiseres som tale av taledetektoren. Tilsvarende settes wsgy1 til null
om rammen klassifiseres som ikke-tale. Oppdateringsbetingelsen er der-
med som gitt i , men bestemmes for denne betingelsesmetoden av

uttrykket oppsummert i (2.16)) i stedet for (2.14).

1000 hvis £+ 1 er tal
wsk+1—{ vis kK + 1 er tale (2.16)

0 hvis k£ + 1 er ikke-tale

Om oppdateringsbetingelsen som er beskrevet i (2.16) benyttes, omta-
les dette som at (tale-)deteksjonsavgjorelsen eller VAD-avgjorelsen benyt-
tes.

Dobbelt parametersett

Ved & stoppe oppdateringen av enkelte modellparametre, pavirkes bereg-
ningen av taleindikatoren som igjen skal styre oppdateringsstopp eller ikke.
Dette er en uheldig tilbakekobling, og noe en helst vil unnga, da det re-
duserer forutsigbarhet og robusthet for algoritmen. Problemet er foreslatt
lgst ved & operere med to sett modellparametre: ett der oppdateringen
gar kontinuerlig for hver ramme (benevnes Apy1kont.) 0g ett der oppda-
teringen av talekomponentens middelverdi py41,,1 stoppes etter en tids
fraveer av tale (benevnes g4 pet.). Beregning av wsyq gjgres pa grunn-
lag av parametersettet A1 kont., mens oppdateringsstopp og modellfrys
kun péavirker Apy1pet.. Ettersom modell-driving kun medfgrer problemer
ved transientdeteksjon (for taledeteksjon lgser parametersettbegrensningen
i eventuelle problemer), er det transientdeteksjonen som presterer
darlig ved lengre perioder uten talepatrykk. Metoden som er foreslatt her
medfgrer at algoritmen gir gode resultater bade for taledeteksjon basert pa
Ak+1,kont. 0g transientdeteksjon pa bakgrunn av Agi1pet.. Det er gjort
forsgk med béde ett og to parametersett, for & kunne observere innvirk-
ningen dette har pa systemet.
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Oppdateringsprosedyre

Oppdateringsrutinen slik den er beskrevet i avsnitt er 1 utgangs-
punktet gjeldende for begge parametersettene som benyttes i HLP EVAD,
Akl kont. 08 Akibet. (henholdsvis kontinuerlig og betinget oppdatering). Den
eneste forskjellen i oppdateringsrutinen mellom de to, er den at talemiddel-
verdien fix11,.1 bet. 1 Ak, bet. Oppdateres betinget av . Om betingelsen
i ikke holder, oppdateres alle andre modellparametre i Ay pet., unn-
tatt fip41,01 bet.- Ak lkont. OPPdateres betingelseslgst for hver eneste ram-

me.

Selve modelloppdateringen i HLP EVAD foregar én gang per ramime, og
gjores for ingen eller alle av delbandene. Det er en ngdvendighet at algo-
ritmen har mulighet til & analysere alle delbdndene i en ramme fgr opp-
dateringsavgjorelsen gjores, da taleindikatoren som styrer oppda-
teringsbetingelsen ser pa alle delband samlet. Dette er ogsa tilfel-
let om taledeteksjonsavgjgrelsen benyttes som oppdateringsbetingelse for
modellparametrene, da deteksjonsavgjgrelsen taes pa grunnlag av alle del-
bandsavgjorelsene. For GMM EVAD oppdateres modellparametrene for
hver ramme.

2.3.3 Endringer i energi-glatting

Det er gnskelig & jevne ut de stgrste inter-rammevariasjonene i logarit-
misk energinivd (som beskrevet i avsnitt [2.2.1). T [I] er det beskrevet at
dette gjores med et fempunkts mediumfilter («...is smoothed by using a
five-point medium filter ...»). Dette er ikke det samme som et medianfil-
ter, som en kan, ut ifra likhet i ordlyd, forledes til & tro er blitt benyttet.
Akkurat hva et mediumfilter er, er ikke definert i [I], men i deres MATLAB-
implementasjon kommer det frem at det er brukt et fempunkts, glidende
aritmetisk middel, sentrert om midten. Dette medfgrer at algoritmen ma ha
tilgang til to fremtidige rammer, noe som innfgrer en sanntidsforsinkelse pé&
20ms. Da det er forsgkt & gjgre implementasjonen si sanntidsvennlig som
mulig, er denne glattingsmetoden byttet ut med et liknende fempunkts, gli-
dende aritmetisk middel, men na er det de fem siste tilgjengelige rammene
som benyttes, Ty, ...,Zy—a,, der Ty er det (ikke-glattede) logaritmiske
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energinivaet i ramme k og delband [. Altsa innfgres det ingen forsinkelse
i denne delen av systemet. Denne endringen er gjort i bade GMM EVAD
og den foreslatte HLP EVAD.

Det glattede, logaritmiske energinivaet xj;; i ramme k og delband [ blir

altsd da som gitt i (2.17).

1 min{k,4}

Tp) = ———— Tp—j 2.17

B hin {5,k +1} = k=il ( )
der Ty, er det ikke-glattede, logaritmiske energiniviet i ramme k og del-
band [. For de fire fgrste rammene som patrykkes systemet er det valgt
4 benytte det aritmetiske gjennomsnittet av de tilgjengelige rammene, da
det ikke finnes tilstrekkelig antall tidligere rammer.

Det er ikke ngdvendigvis ideelt & benytte et slikt glidende gjennomsnitt,
blant annet fordi utsnittsvinduet (de fem rammene) ikke er sentrert om
midten (altsd to fremover- og to bakover-rammer) og utsnittsvinduet er
rektanguleert. Dette medfgrer enkelte signalforvrengninger, men det er ikke
bedgmt til & veere nevneverdig problematisk i den aktuelle bruken. I dette
arbeidet er det den relative forskjellen mellom de tre taledetektorene som er
interessant, isaer forskjellen mellom GMM EVAD og HLP EVAD. Dermed
er det viktigst at testgrunnlaget er sa likt som mulig, slik at forskjellene som
skyldes de endringene som er foreslatt og implementert kommer tydelig
frem. Ettersom glattingen gjgres pa samme mate for bade GMM EVAD
og HLP EVAD, vil eventuelle signalforvrengniger pavirke de to metodene
i samme grad, og dermed vil det ikke fa folger for sammenligningen av de
to.

Det glidende, aritmetiske gjennomsnittet som er benyttet kan uttrykkes
som et filter med overforingsfunksjon gitt i (2.18)), og frekvensresponsen til
dette filteret er vist i figur 2.4, Punktprevingsfrekvensen vil veere 100 Hz,
da rammestegslengden er 10 ms.

14 e ™ eI 4 e73w om0

H (jw) = 5

(2.18)
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Figur 2.4: Frekvensrespons for glattingsfilteret som er benyttet.
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Kapittel 3

Testoppsett

3.1 Testdata

For & kunne undersgke tale- og transientdeteksjonssystemene som denne
rapporten omhandler p& en god mate, er gode testdata avgjorende. Hva
som er gode testdata vil variere, og vil aldri veere noen absolutt sannhet.
Talefilene som patrykkes systemet begr forsgke a gjenskape en reell brukssi-
tuasjon for systemet pa en sd god som mulig mate. Samtidig er det i dette
arbeidet fokusert pa a lgse problemet med at signalmodellen i praksis gde-
legges etter lengre perioder uten tale i inngangssignalet. Samlet gir dette
noen fgringer for utvikling av et godt sett med testdata. Typiske bruks-
situasjoner er gjerne mgtevirksomhet i et dedikert mgterom eller kontor
— omgivelser som er rimelig kontrollerte, stille og lite plaget av eksterne
stgykilder. Variasjon i lydniva kan forkomme, bédde som resultat av meote-
deltageres forskjellige avstand til mikrofon og naturlig variasjon i brukeres
lydniva pa ytret tale. Slike lyddata hadde ikke veert noe problem & gjore
opptak av selv, men disse opptakene ma ogsa merkes manuelt pa punkt-
proveniva. Dette er meget tidkrevende arbeid, og skal korpuset ha et visst
omfang, vil merkingsarbeidet ga langt utenfor tidsrammene til dette ar-
beidet.
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3.1.1 Talesegmenter

P& 80-tallet lagde imidlertid Tezas Instruments (TI), Massachusetts In-
stitute of Technology (MIT) og SRI International et slikt talekorpus pa
bestilling av Defence Advanced Research Projects Agency, DARPA, det
amerikanske Forsvarets forskningsenhet. TIMIT-databasen [16] er et tale-
korpus som er utviklet for & benyttes i forskning pé taleteknologi og ling-
vistikk, og passer godt til de kravene dette arbeidet setter for et slikt
korpus. Se [16] for utfyllende dokumentasjon av arbeidet som er lagt ned
i innsamlingen av dette korpuset.

Det er benyttet taledata fra TIMIT-databasen, som er manuelt fonem-
merket pd punktprgveniva. Det er dermed rimelig enkelt & velge ut de
merkene som representerer ikke-tale, og dermed ha merking som indike-
rer tale/ikke-tale. TIMIT-etikettene h#, pau, epi og sil tolkes som ikke-
tale/stillhet . Valget av disse merkene er basert pa [I7], men i en noe
strengere variant i faver tale. Tkke-tale-segmentene som er interessante &
merke i dette tilfellet er i hovedsak de lengre pausene i start og slutt av opp-
takene, samt lengre pauser mellom fullstendige ord og setninger. Dermed
er ikke korte stillhetsperioder (ofte kun noen fa punktprgver) initielt eller
avslutningsvis i ord saerlig interessant, og ikke utgjer de noen nevneverdig
forskjell pa resultatene, ettersom det er snakk om sapass fa punktprgver
sammenlignet med analyseramme-lengden.

TIMIT-filene er i utgangspunktet produsert med en punktprgvingsrate pa
16 kHz, men for at de aktuelle taledeteksjonsalgoritmene skal sammen-
lignes pa likt grunnlag, reduseres punktprgvingsraten til 8 kHz. Dette er
den punktprgvingsraten taledetektoren fra ITU er designet for, og dermed
dikterer denne algoritmen punktprgvingsrate pad 8 kHz for alle detektore-
ne.

3.1.2 Stillhetsperioder

For & inkludere lengre perioder uten talepatrykk i testdataene, er det laget
egne lydfiler med lengre perioder uten tale. Disse filene bestar av et antall
talefiler fra TIMIT-databasen som er satt sammen med pausesegmenter
bestaende av absolutt stillhet. Strukturen pa hvordan stillhetsperioder og
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talefiler settes sammen, bade hvor mange av hver type som skal settes
sammen og i hvilken rekkefglge dette skal skje, bestemmes av bruker i
MATLAB-rutinen for & generere testfiler. Stillhetsperiodenes lengde be-
stemmes tilfeldig innenfor et intervall gitt av bruker. Dette intervallet er
satt til 3-30 sekunder i testene som er utfort. Den absolutte stillheten som
er tillagt blir korrumpert med stgy, som beskrevet i avsnitt

3.1.3 Transientlyder

Det siste spesielle signalegenskapen som er ngdvendig for & fa testet tran-
sientdeteksjon i de GMM-baserte taledetektorene, er apenbart at signalet
er ngdt til & inneholde transientlyder. Ved utvelgelse av transientlyder til
testfilene star en noe friere enn for talefiler, ettersom transientfilene ikke
trenger & veere merket — gitt at de kun inneholder én lyd og at denne varer
fra lydfilens start til slutt. Det er valgt & legge til grunn at transiently-
dens lengde er bestemt av lydfilens totale lengde, selv om den energirike
delen av lydfilen opptrer kun i begynnelsen av filen (se ogsa avsnitt
Transientlydene som skaper problemer for lydnivautjevningen er ikke en-
tydig definert, men karakteriseres stort sett av energirike lyder med kort
varighet.

For a simulere transientlyder er det benyttet et utvalg lyder fra lydscene-
databasen Real World Computing Partnership Sound Scene Database in
Real Acoustic Environments (RWCP-SSD) [18]. Dette er et lydkorpus som
er utarbeidet av forskere ved en rekke japanske institusjoner for bruk i
forskning og utvikling der naturlige akustiske omgivelser er en viktig del
av arbeidet. Databasen bestar av 105 lyder tatt opp i et ekkofritt rom,
noe som passer dette arbeidets bruk bra, da det i hovedsak er den initielle
ansatsen i lydene som er interessant for transientdeteksjon. For & ha et va-
riert utvalg transientlyder tilgjengelig, er det manuelt valgt ut de 7 lydene
i databasen som ansees & veere de lydene som best representerer noen av
de transientlydene som kan tenkes & opptre i en videokonferansesituasjon.
De utvalgte lydene er presentert i tabell [3.1]

Med tilgang til tre lydkomponenter (talefiler, transientfiler og vilkarlige
stillhetslengder) er testfilene blitt generert. Det er skrevet et eget MATLAB-
program for generering av slike filer. Denne rutinen er laget slik at flere
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Tabell 3.1: Oversikt over de transientlydene som er benyttet i testingen.

Navn (org. Beskrivelse Lengde

eng.)

Bobleplast En boble i bobleplast sprenges. 420 ms

(aircap)

Plasthette (cap?) Det taes en plasthette av en spray- 421ms
boks.

Porselensasjett En trepinne slaes mot en porselens- 660 ms

(chinal) asjett liggende pé akustisk absorbent.

Héandklapp To hender klappes sammen. 421 ms

(clapl)

Brusboks En brusboks apnes. 500 ms

(colacan)

Metallplate En trepinne slaes mot en metallplate 480 ms

(cetal05) (ca. Ad-storrelse, 0,5 mm tykk) sta-
ende pa akustisk absorbent.

Treplate (Teak3)  En trepinne sles mot en teakplate 440ms
(ca. Ab-storrelse) stdende pa akustisk
absorbent.

Gjennomsnitt 477 ms
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parametre lett kan justeres for & produsere forskjellige testdata. Onsket
antall testfiler som skal genereres spesifiseres av bruker, samt hvor mange
talefiler, stillhetsperioder og antall transientlyder hver testfil skal besta av.
Det er ogsa mulig for bruker &4 angi strukturen pa sammensetningen av
stillhets- og taleperioder. Om ikke strukturen spesifiseres, velges denne til-
feldig, og varieres fra testfil til testfil. Det er imidlertid satt en begrensning
i hvor tilfeldig tale-/stillhetsstrukturen velges, nemlig at forste segment
mé veere en talefil. Dette er gjort for & forhindre at signalmodellen skal
initialiseres og bygges pa et rent stgysignal, da slike lange initielle still-
hetsperioder ikke antaes & vaere naturlig forekommende i seerlig grad. For
stillhetsperiodenes varighet, kan bade maksimal og minimal lengde define-
res av bruker, sa velges det en tilfeldig lengde mellom disse ytterpunktene
individuelt for hver stillhetsperiode.

Transientlydene legges til de sammensatte testfilene i gnsket antall per
fil. Plasseringen av disse innad i hver testfil bestemmes helt automatisk
og tilfeldig, enten over stillhet eller tale, kun med den begrensningen at
den aktuelle transientlyden ikke overlapper med en allerede tillagt tran-
sientlyd. Det er ogséd mulig & bestemme en skaleringskoeffisient for hver
transientlyd som skal tillegges. Skaleringskoeffisientene er begrenset til &
ikke kunne resultere i at det adderte signalet havner utenfor det dynamiske
omradet [—1,1]. I tilfeller der dette forekommer, vil det beregnes maksi-
mal tillatt skaleringskoeffisient uten at klipping oppstéuﬂ Denne maksi-
male skaleringskoeffisienten erstatter den brukerbestemte skaleringen for
gjeldende transientlyd.

Det beregnes ogsd gjennomsnittlig lengde for alle transientlydene. Dette
tallet benyttes i transientdeteksjonen som generell, fast varighet ved initiell
deteksjon av transientlyd. Mer om dette i avsnitt

!Fgrste punktprgvetopp som overstiger maksimal tillatt amplitude finnes, og mak-
simal skaleringskoeffisient beregnes ved w, der Tmax er maksimal tillatt
amplitude, |z[nmax]| er absoluttverdien av det opprinnelige signalet for transientlyd er
addert og |y[nmax]| er absoluttverdien av signalet etter transientlyd er tillagt med opp-
rinnelig skaleringskoeffisient — alt for punktprgve nmax. Dette gjentaes iterativt til det

ikke lenger finnes noen punktprgver som overstiger maksimal tillatt amplitude.
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3.1.4 Sty

De konkatenerte filene tillegges additiv, hvit gaussisk sty (eng. Additive
White Gaussian Noise, AWGN) i et forsgk pa & etterligne signalkarakteris-
tikken ved stille perioder i en videokonferansesituasjon. Det er mulig andre
stgytyper hadde veert mer naturtro enn hvit, normalfordelt stgy, men det
antaes at denne stgytypen modellerer en typisk reell situasjon tilfredsstil-
lende nok for formalet i dette arbeidet. Stgy legges pa i hovedsak for at
de kunstige stillhetsperiodene skal veere mer naturtro, og ikke minst for
& kunne justere signal-stgy-forholdet (SNR) manuelt og kontrollert. Dette
gjor at alle testfilene kan ha samme SNR, noe som sikrer konsistente og
forutsigbare resultater.

Stay legges til rett i forkant av at hver enkelt testfil skal patrykkes detek-
sjonsalgoritmene. Stgysignalet som legges til er kun midlertidig tillagt, og
endrer ikke testfilene varig, slik at disse kan benyttes med flere forskjellige
realisasjoner av stgysignalet. Stgysignalet genereres med en tilfeldig-tall-
generator som trekker tall etter en gaussisk fordeling (randn i MATLAB).
Metoden for & oppné gnsket stoymengde (signal-stgy-forhold) er & leg-
ge til et lite energirikt stgysignal, for SNR evalueres. Om den estimerte
SNR-verdien er for lav, legges det til enda et tilsvarende svakt stgysignal.
Denne prosessen gjentaes til signal-stgy-forholdet er tilfredsstillende neert
den spesifiserte verdien. I praksis stoppes iteragjonene etter at den spesifi-
serte SNR-verdien er passert. Som en selvfglge ma det gnskede signal-stay-
forholdet i utgangspunktet veere lavere enn testfilens signal-stgy-forhold,
ettersom det ikke er involvert noen form for stgyfjerning i systemet.

Estimering av signal-stgy-forhold er i denne sammenhengen et kritisk punkt.
Det er benyttet et verktgy for beregning av signal-stgy-forhold utviklet av
NISTP|og beskrevet i [19]. Dette verktayet benevnes NIST STNR, og er en
MATLAB-implementert algoritme som tilfeldigvis baserer seg pa gaussiske
blandingsmodeller for taledeteksjon for & gi et rimelig godt SNR-estimat.
Det beste estimatet for signal-stgy-forholdet hadde veert & benytte inn-
holdsfasiten for & avgjere hvilke deler av signalet som er stgy og hvilke som
er tale, men det er ikke prioritert & implementere dette. Dette begrunnes
i at variagjon av SNR og evaluering av deteksjonsalgoritmene under for-

2 National Institute of Standards and Technology
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skjellige stgyforhold kun er en begrenset del av denne oppgaven, og fordi
sarlig ngyaktig signal-stgy-forhold ikke behgves for & undersgke generell
respons pa varierende stgyforhold. NIST STNR er mest ngyaktig ved hgy
SNR [19], og i mgterom er det stort sett dette som er tilfellet. Dermed er
denne lgsningen antatt & veere god nok for dette arbeidet.

I testene som er gjort i dette arbeidet, er det benyttet 10 testfiler, hver
bestaende av 5 talesegmenter, 3 stillhetsperioder og 5 transientlyder. Still-
hetssegmentenes varighet er tilfeldig valgt mellom 3s og 30s. Utvalget av
transientlyder er beskrevet i tabell og talefilene er trukket tilfeldig
fra et utvalg pa 4620 filer i TIMIT-korpuset. Tabell presenterer litt
statistikk om testfilene, og figur illustrerer to testfiler med tilhgrende
segment-merking.

Tabell 3.2: Statistikk over testfilene som er benyttet i testene.

Samlet lengde: 636,5s
Gjennomsnittlig lengde pr. fil: 63,6
Tale-andel: 20,4 %
Ikke-tale-andel: 79,6 %
Gjennomsnittlig segmentlengde: 8,0s
Gjennomsnittlig segmentlengde, stillhet: 16,0s
Gjennomsnittlig segmentlengde, tale: 3,1s
Transientandel: 3,83 %
Ikke-transient-andel: 96,2 %

Gjennomsnittlig transientskaleringskoeffisient: 1,52
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Figur 3.1: To testfiler med segment-merking.
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3.2 MATLAB-implementasjon

3.2.1 Generering av testfiler

Metodikken for & generere lydfilene som benyttes i testingen er delvis om-
talt 1 avsnitt men her folger en mer utforende beskrivelse av selve
MATLAB-implementasjonen som er laget for generering av testfiler.

Initielt spesifiseres det hvor mange testfiler en gnsker at skriptet skal gene-
rere, samt hvor mange talesegmenter hver fil skal best& av. Antall stillhets-
perioder i hver fil er ogsd rimelig enkelt & justere. Det er i dette arbeidet
benyttet 10 testfiler med 5 tale- og 3 pausesegmenter i hver. Deretter hen-
tes riktig antall unike talefiler tilfeldig fra TIMIT-databasen. Tilsvarende
gjores for transientlydene, der det spesifiseres gnsket antall i hver testfil,
og disse leses inn, nivanormaliseres og konverteres til den punktprevings-
frekvensen lik den talefilene fra TIMIT-korpuset har. Det beregnes ogsa
gjennomsnittlig lengde for transientlydene, til bruk i transientdeteksjo-
nen.

Videre angies det fra bruker en vektor som bestemmer tale- /pausestruktur
(eksempelvis gir structure0fPauses = [0, 0, 1, 0, 1, O, 1, 0] toini-
tielle talesegmenter, etterfulgt av annethvert pause-/talesegment), om det
er gnskelig med en fast struktur for alle testfilene. For & ha et minst mulig
statisk testsett, er det innfgrt en tilfeldig permutasjon av strukturvektoren,
kun med den begrensning at det fgrste segmentet mé vaere et talesegment.
Dette gjgres for at modellen i det hele tatt skal ha mulighet for & bli initia-
lisert med fornuftige parametre for begge modellkomponentene. Om ikke
dette gjores, er det en viss sjanse for mange feilklassifiserte rammer fgr sys-
temet patrykkes tale, selv om oppdateringsbegrensningen forhindrer
mye av de potensielle problemene med kun ikke-tale patrykket systemet.
Det er uansett ikke gnskelig a se pa tilfeller der lengre stillhetsperioder
opptrer initielt fgr signalmodellen er satt opp tilfredsstillende, og det er
derfor valgt & ha en begrensing pé initielt pausesegment.

Segmentene settes sammen slik den permuterte strukturvektoren dikterer,
og start- og stopptidene for tale- /ikke-tale fra TIMIT-merkingen forskyves
med en lengde tilsvarende segmentbegynnelsens forskyvning som folge av
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konkateneringen. Ved & benytte denne metoden for merking av testfilene
vil ikke eventuelle ungyaktigheter eller feil i TIMIT—markeringeneE] ikke
forplante seg igjennom alle segmentene i testfilen. Ved & forskyve marke-
ringstidspunktene med segmentenes plassering relativt fgrste punktpreve
i den sammensatte testfilen, vil hvert segments eventuelle ungyaktigheter
forbli et lokalt problem for dette segmentet. Testfilene med markeringer er
imidlertid ogsa visuelt undersgkt, og det er ikke noe som tyder pé at det
er oppstatt noen feil i merkingen av filene.

S& langt er det generert testfiler sammensatt av stillhetsperioder og tale-
segmenter. Neste steg er at bruker spesifiserer antallet transientlyder som
skal legges til for hver testfil. Det er i dette arbeidet lagt pa fem transiently-
der for hver testfil. Det er mulig & spesifisere gnsket skaleringskoeffisient for
hver av de fem transientlydene, safremt dette ikke medforer at det dynamis-
ke omradet overskrides. I slike tilfeller vil skaleringskoeffisienten reduseres
automatisk slik at dette ikke skjer. Prosedyren er beskrevet i avsnitt [3.1.3]
Disse skalerte lydene adderes med testfilene pa tilfeldig valgte posisjoner,
kun med den begrensning at de ikke far overlappe med allerede plasserte
transientlyder. Skaleringskoeffisientene som er benyttet returneres sammen
med testfilene fra funksjonen. Start- og stopptid for transientlydene lagres
for bruk i generering av fasitmerking.

Til slutt pakkes alle testfilene i en struct-tabell med tilhgrende, relevant
informasjon om hver testfil. Det er utviklet to verktgy for & undersgke
testfilene: en funksjon som plotter filene med segmentmarkeringer, og et
program som beregner og viser relevant statistikk om testfilene. Begge disse
funksjonene tar en filtabell med testfiler lik den som returneres fra rutinen
for generering av testfiler som inngangsargument. Et plott fra visualise-
ringsverktgyet vises i figur og informasjon produsert med statistikk-
verktgyet er listet i tabell [3.2]

3Markeringene i TIMIT har ved undersgkelser vist seg i noen tilfeller & ikke stemme
helt overens med lydfilene, typisk ved & veere forskjgvet med én punktprgve e.l. Dette
medfgrer fa praktiske konsekvenser for resultatene, men kan forarsake enkelte problemer
ved indeksering i MATLAB o.l.
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3.2.2 Generering av fasitvektor

For & evaluere de forskjellige tale- og transientdetektorene, ma det finnes
en rett klassifisering — en fasit. Med en kombinasjon av de handmerkede
TIMIT-filene, de automatisk genererte pausesegmentene samt transient-
lydenes plassering og varighet, har en tilgang til den informasjonen som
trengs for & kunne utarbeide en slik fasit. Det er utviklet en ny meto-
de for generering av fasitvektor: vektoren som, pa grunnlag av start- og
stoppmarkeringer generert fra TIMIT-databasen og rutinen for generering
av testfiler, fungerer som fasit for rammeklassifisering. Denne forteller, pa
rammeniva, hva de forskjellige rammene i testfilene inneholder. Det benyt-
tes fire lydklasser: tale (merkes 1), ikke-tale (0), transient i tale (-1) og
transient i ikke-tale (-2). Ettersom informasjonen som finnes om testfile-
nes lydinnhold er p& punktprgveniva med 16 kHz punktprgvingsfrekvens,
og deteksjonsalgoritmene arbeider pa rammeniva og 8 kHz punktprgvings-
frekvens, ma det gjgres noen valg for hvordan innholdsinformasjonen skal
transformeres fra den ene formen til den andre.

Metoden for generering av testfiler som er utviklet her, arbeider, som inn-
holdsinformasjonen, pa 16 kHz (benevnes her ogsd fullrate, mens gnsket
punktprgvingsrate 8 kHz benevnes som halvrate eller mdlrate). Ramme-
og steglengde tilpasses fullrate, slik at punktprgve-lengden pa disse stor-
relsene er konsistent med den sekund-lengden som er bestemt av bruker.
Funksjonen som beregner fasitvektorene tar inngangsargumentene ramme-
og steglengde, start-/stoppunkter for stillhetssegmentene, total lengde pa
den aktuelle testfilen, testfilens punktprgvingsfrekvens, desimeringsfakto-
ren som gir gnsket punktprgvingsrate og start-/stoppunkter for transient-
lydene, om det er noen. Med andre ord stetter metoden filer bdde med
og uten tillagte transientlyder, samt lydfiler med annen punktprgvingsrate
enn TIMITs 16 kHz.

Forste steg mot en rammebasert fasitvektor er 4 lage en fasitvektor pa
punktprgveniva ved fullrate, uten at det taes hensyn til rammeinndelin-
gen som gjores av deteksjonsalgoritmen. Det opprettes en nullvektor for
dette formalet, og det gaes systematisk igjennom alle talesegmentene som
er markert i TIMIT-databasen. For hvert talesegment markeres segmentet
som tale, gitt at segmentet har varighet lenger enn en satt minsteterskel.
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Denne terskelen er satt til & veere en kvart steglengde (tilsvarer her 2,5 ms).
Terskelen er innfgrt for & luke ut eventuelle ungyaktigheter (typisk av noen
punktprevers varighet) som folge av sammensetningen av testfilene. I til-
legg er s korte talesegmenter helt uinteressant, da de uansett aldri vil
resultere i taleramme i fasit.

Nettopp hvordan innholdet til fasitvektorens rammer bestemmes, leder til
neste skritt i merkingsrutinen: for hver ramme undersgkes den tilhgrende
punktprgvemerkingen for hvor stor andel av denne som er merket som tale.
Om mer enn halvparten av rammens punktprgver er merket som tale, mer-
kes ogsd rammen som dette, for rammen forskyves med en steglengde og
prosedyren gjentaes. Her er ramme- og steglengde justert til & korrespon-
dere med fullrate, i dette tilfellet oppjustert med en faktor pa 2, slik at
den resulterende fasitvektoren passer til malraten. Rammene (bade lengde
og sekvensiell forskyvning) som benyttes i denne metoden korresponderer
dermed ngyaktig til rammene som benyttes i deteksjonsalgoritmene.

Videre brukes samme metode for transientmerkingen som for talemerkin-
gen: for hver ramme undersgkes det korresponderende rammesegmentet i
fullrate-fasitvektoren, og om mer enn halvparten av rammens punktprgver
er merket som transientlyd, merkes ogsd rammen som transientlyd. Det
benyttes her to forskjellige merkinger, én for transientlyd i tale og én for
transientlyd i ikke-tale, avhengig av hva rammen allerede er merket som.
Slik beholdes informasjonen om det bakenforliggende innholdet nar ram-
men merkes som transientlyd. Dette er viktig for & kunne beregne korrekte
treffrater ved evaluering av de forskjellige deteksjonsmetodene. Mer om
dette i avsnitt

Fasitvektor, samt tilhgrende merkingsforklaring leveres som utgangsdata
fra rutinen.

3.2.3 Tale- og transientdetektor

Mye av tiden som er gatt med i dette arbeidet, er gatt til & skrive og tes-
te en ny MATLAB-implementasjon av HLP EVAD, samt test-rammeverk.
Denne taledetektoren er basert pda GMM EVAD som beskrevet i [I], men
det er gjort en rekke endringer som har medfgrt at det var ngdvendig &
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skrive ny programkode. Virkemate og en del av beregningene som gjgres er
beholdt fra tidligere implementasjon — for eksempel gjelder dette hvordan
logaritmisk energiniva beregnes. Den viktigste arsaken til at implementa-
sjonen er gjort pa nytt er for & gjore implementasjonen sanntidsvennlig.
Med dette menes det at koden med enkelhet skal kunne skrives om til
& kjgre i sanntid, altsd med kontinuerlig lydpatrykk fra en lydkilde. Slik
algoritmen er beskrevet i [I] og implementert i deres MATLAB-versjon,
gjores all analyse og klassifisering for alle rammene i inngangssignalet per
delband, for prosessen gjentaes for neste delbédnd osv. Dette er sardeles
lite sanntidsvennlig, da algoritmen er avhengig av a ha tilgang til hele
inngangssignalet for én eneste ramme kan klassifiseres.

For & gjore taledetektoren sanntidsvennlig, er det derfor tatt utgangspunkt
i & analysere og klassifisere hver enkelt ramme fortlgpende, bade for tale-
og transientdeteksjon. Dette muliggjer at nye lydrammer kan patrykkes
detektorene fortlgpende, uten sarlig annen forsinkelse enn rammestegs-
lengden og prosesseringstiden. Sanntidstilpasningen har medfgrt et behov
for endring av metoden for glatting av det logaritmiske energiniviet per
delbénd over flere rammer. Som nevnt i avsnitt[2.3.3] beregnes det glidende
gjennomsnittet av fem sammenhengende rammer sentrert om den gjelden-
de rammen, noe som medfgrer to rammers forsinkelse. Dette er endret i
implementasjonene av bide GMM EVAD og HLP EVAD, slik at det na
er den gjeldende rammen og de fire foregdende rammene (ZTj, ..., Tx—a;)
som det beregnes et glidende, aritmetisk gjennomsnitt av.

Videre er det de M + 1[f] forste rammene som benyttes til initialisering av
signalmodellen, slik at ingen deteksjon gjgres fgr ramme M + 1. For de
M fgrste rammene beregnes det kun log-energinivaet xj;; som modellen
initialiseres med i ramme M + 1. De initielle modellparametrene Ao kont.
benyttes sa for a klassifisere de M + 1 fgrste rammene. De samme mo-
dellparametrene benyttes ogsa til & initialisere modellen som benyttes for
transientdeteksjon, Ao pet.-

For rammenummer M + 2 og videre er det folgende prosedyre som er
gjeldende:

1. Logaritmisk energi-innhold Zj41; for alle mel-delbéand ! beregnes for

“NB: i koden er antallet M + 1 bestemt av variabelen M, altsé er M= M +1 ...

45



KAPITTEL 3. TESTOPPSETT

46

rammen. Funksjonen melbankm fra lydbehandlingsbiblioteket VOI-
CEBOX [13] benyttes for mel-bands-deling av spekteret, og MAT-
LABs innebygde f£ft brukes for & finne signalenergien gitt av (2.1]).

. For hvert delband utfgres folgende:

2.1. Logaritmisk energinivéa glattes med metode gitt i (2.17)).

2.2. Det beregnes betinget simultansannsynlighet for klassetilhgrig-
het, p(zr41.1]2, A1 kont.), gitt ved produktet av p(z) — wg,; og
23).

2.3. Foreslatte oppdateringer for modellparametrene beregnes ved
(2.7¢), (2.7€) og (2.7g]).

. Taleindikatoren gitt av (2.14) beregnes for rammen.

. Om wsyy1 < SPF oppdateres kun A;11 v kont., mens talekomponen-

ten fg41,v1,1,pet. 1 Aet1,vi,pet. holdes uendret. Overstiger wsy4q ters-
kelverdien, oppdateres begge parametersettene, bade Agi1 i kont. 08
Aie+1Vipet.- Dette gjelder for alle modellparametrene i de to parame-
tersettene.

. For hvert delband gjgres sa:

5.1. Desisjonsgrense 641 bestemmes pa grunnlag av Agp41, kont.-

5.2. Om 9k+1 < xp41, klassifiseres delband [ i ramme k+1 som tale.

. Avhengig av eventuell delbandsvekting og terskelverdi for andel vek-

tede delband som ma veere klassifisert som tale, taes klassifiserings-
avgjerelsen for rammen. Denne glattes med metoden som er omtalt i
avsnitt [2.2.6] Dette er den endelige rammeavgjorelsen for taledetek-
sjon som ligger til grunn for resultatene i[4.2]

. Transientmalet beregnes som gitt i (2.11]), og pa grunnlag av dette

malet og terskelen satt for transientdeteksjon klassifiseres rammen
som transient eller ikke-transient. Tidligere taleaktivitetsdeteksjon
taes vare pa ved & benytte fire forskjellige markeringer: tale, ikke-
tale, transient i tale og transient i ikke-tale. Om rammen er bestemt
av tidligere detektert transientramme til ogsd a skulle merkes som
transientramme, gjgres dette uavhengig av transientmaélets verdi i
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Tabell 3.3: Oversikt over mulige testutfall.

Klassifisering
Tale/transient Ikke-tale/ikke-transient
Fasit
Tale/transient TP FN
Ikke-tale /ikke-transient FP TN

forhold til transientterskelen. Transientavgjgrelsen som taes her er
grunnlaget for resultatene som er presentert for transientdeteksjon i
avsnitt 3]

8. Modellene oppdateres som beskrevet i avsnitt [2.2.4]

3.2.4 Beregning av resultater

Med klassifiserte rammer fra de forskjellige deteksjonsmetodene og fasit-
vektorer for alle testfilene, ligger alt til rette for & beregne forskjellige eva-
lueringsmaél for metodene. Det beregnes fire mal: korrekt aksept (eng.: True
Positive, TP), korrekt avvisning (eng.: True Negative, TN), feilaktig aksept
(eng.: False Positive, FP) og feilaktig avvisning (eng.: False Negative, FN).
Disse beregnes for hver av metodene for tale- og transientdeteksjon — her
fire algoritmer for taledeteksjon og to for transientdeteksjon. De fire male-
ne beregnes ved & ga igjennom alle rammene sekvensielt og telle opp hvor
mange rammer som enten er feil (FP & FN) eller korrekt (TP & TN) klas-
sifisert. Dette gjgres enkelt ved & sammenligne den aktuelle rammens klas-
sifisering med fasitvektorens merking for korresponderende ramme. Er en
tale-/transientklassifisert ramme fasitmerket som tale/transient, pkes tel-
leren for TP med én. Tilsvarende om en ikke-tale- /ikke-transientklassifisert
ramme er fasitmerket som nettopp dette, er det TN som gkes med én. Like-
ledes gkes FP om en fasitmerket ikke-tale- /ikke-transient-ramme klassifise-
res som tale/transient. Siste mulighet er da tale-/transient-merket ramme
som feilklassifiseres som ikke-tale/ikke-transient, hvor det er FN som gker
med én. De mulige utfallene er oppsummert i tabell
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Ettersom testfilene er de samme for testingen av taleaktivitetsdeteksjon og
transientdeteksjon, vil det patrykkes lydfiler som inneholder transientlyder
i alle tilfeller. For evaluering av taledetektor uten transientdeteksjon méa
det taes en avgjgrelse om hvorvidt rammene som inneholder (og er mer-
ket) transientlyd skal tolkes som tale eller ikke-tale. En rett-frem lgsning péa
denne utfordringen vil veere & se pa hva testfilene inneholdt i den aktuelle
rammen fgr transientlydene ble tillagt. Dette vil imidlertid ikke represen-
tere det signalinnholdet deteksjonsalgoritmen faktisk har undersgkt, noe
som gjor denne metoden til en relativt urimelig og feilaktig metode. Etter-
som det antaes at transientlyd-rammene har et energi-innhold som er pa
niva eller hgyere enn talerammene, vil det veere naturlig 4 anta at langt de
fleste transientlydrammene vil bli klassifisert som talerammer. I ren talede-
teksjonssammenheng er det denne antagelsen som er lagt til grunn nar alle
transientmerkede rammer tolkes som om de var talerammer. Rent prak-
tisk medfgrer dette altsa at fasitmerkene tale (1), transient i tale (-1) og
transient i ikke-tale (-2) alle behandles som om de skulle veert talemerker

(1).

De endelige prestasjonsmalene som benyttes er korrekt akseptrate (eng.:
True Positive Rate, TPR) og korrekt avvisningsrate (eng.: True Negative

Rate, TNR). Disse beregnes som gitt i ligningene (3.1al) og (3.1b]).

TP TP

TER="5 = 7P FN (312)
TN TN

TNR = (3.1b)

N  FP+TN’

der P er antall rammer klassifisert som tale/transient og N er antall ram-
mer klassifisert som ikke-tale/ikke-transient, for henholdsvis tale-/tran-
sientdeteksjon. TPR og TNR beregnes for hver av de seks deteksjonsme-
todene, og returneres til testrammeverket.

For evaluering av transientdeteksjonen er det ogsd noen utfordringer. Iseer
gjelder dette for bestemmelse av transientlydenes varighet, og hvordan
treffrater skal beregnes for transientdeteksjonen. Problematikken er ogsa
omtalt i avsnitt [2.3.1] Ettersom transientlydene ofte har en karakteristisk,
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men allikevel uforutsigbar, fremtoning, er det vanskelig & bestemme varig-
heten av en transientlyd med saerlig sikkerhet. Dette er heller ikke spesielt
viktig i lydnivautjevningssammenheng, da det oftest er den store, initielle
energigkningen som skaper problemer for AGC. Som en fglge av at over-
gangen fra transientlyd til ikke-transientlyd er noe uklar, er det bestemt
at alle detekterte transientlyder har en fastsatt lengde, og detekteres én
transientramme, vil et visst antall etterfolgende rammer ogsa klassifise-
res som transientlyd. Dette stemmer ikke ngdvendigvis overens med hva
som er det faktiske innholdet i signalet, gitt av fasitvektoren. Ikke bare kan
deteksjonsalgoritmen feilklassifisere en ramme (og dermed flere etterfglgen-
de rammer), men selv ved korrekt klassifisering fra forste transientholdige
ramme vil det vare stor sannsynlighet for at den fasitmerkede lengden ikke
stemmer overens med det antallet rammer som er blitt transientklassifiser-
te. Dette forer til darligere resultater.

Det kan veere et alternativ & se pd andre mater & beregne evaluerings-
mal for transientdeteksjon, men safremt transientlydene er s& varierende
som de tenderer til & veere, vil det veere utfordringer og uheldige konse-
kvenser knyttet til de fleste metoder. Det er i dette arbeidet fastholdt ved
metoden med fastkodet transientlydlengde og rammevis evaluering mot
fasitvektor. Selv om dette ikke er noen ideell lgsning, fungerer den rimelig
greit for & indikere presisjonsniva for de to forskjellige transientdeteksjons-
metodene. Eventuelle ungyaktigheter i de forskjellige prestasjonsmaélene
vil antageligvis jevne seg noe ut over alle testfilene, gitt at den fastkodede
transientlengden er satt noenlunde riktig i forhold til lydene i transientlyd-
databasen. I testene er denne satt til det aritmetiske gjennomsnittet av
lydenes varighet, og transientlydenes lengde er rimelig jevnt fordelt rundt
dette snittet. Resultatene for transientdeteksjon er dermed ikke ngdven-
digvis direkte sammenlignbare med de tilsvarende prestasjonsmalene for
taleaktivitetsdeteksjon, men relativt mellom de to forskjellige transientde-
teksjonsmetodene er det grunnlag for direkte sammenligning.

3.2.5 Rammeverk

For & sy hele testrutinen sammen, er det benyttet et rammeverk som kaller
de forskjellige subrutinene i testoppsettet. De fleste brukerparametre styres
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fra rammeverket, og det er rammeverket som holder styr pa testfilene og
sender disse til deteksjonsalgoritmene én etter én. Testfilene leses inn fra
en fil som er forhdndsgenerert, slik at testdataene alltid er de samme som
for tidligere gjennomfarte tester. Stgypavirkningen er imidlertid unik fra
iterasjon til iterasjon av deteksjonsalgoritmene. Dette for at det skal vaere
mulig & justere signal-stgy-forholdet med ellers identiske testfiler, samt for-
di dette realiserer stgyens naturlige, kontinuerlig varierende karakteristikk
best.

Deteksjonsalgoritmene initialiseres pa nytt for hver iterasjon av testfil og
terskelpar, da det ikke er sett hensiktsmessig & beholde modellparametre-
ne fra forrige testfil som initial-modellparametre for den aktuelle testfilen.
Modellinitialiseringen er meget rask (<1s), og de eventuelle feilklassifise-
ringene som matte skyldes darlige modellparametre antaes & veere si fa at
dette ikke vil pavirke sluttresultatet i nevneverdig grad.

Rammeverket kjgrer deteksjonsalgoritmene med forskjellige terskelverdier,
béde et sett med delbandsterskler og et sett med terskler for transientmalet
fx- Delbandstersklene er terskler for hvor mange taleklassifiserte delband
som ma til for at rammen som helhet skal taleklassifiseres. Disse terskle-
ne korresponderer med antall delband fra ett til V. I dette arbeidet blir
det dermed 8 terskler. Det er valgt a benytte et tilsvarende antall ters-
kelverdier for transientmalet, bade av bekvemlighetsgrunner (like mange
som delbandstersklene) og fordi det viser seg & veere et passe antall for
4 fa tilstrekkelig mange prestasjonsmal. Da delbandstersklene for talede-
teksjonsavgjgrelsen er helt uavhengig transientdeteksjonen, har det veert
mulig & kombinere de to terskelsettene for effektiv kjoring av testoppsettet.
Rent praktisk byttes altsa begge de to terskelverdiene ut for hver gjennom-
kjoring av testfil-settet. I'TU VAD, Sohn VAD og rutinen for generering av
fasitvektor kjgres kun én gang per testfil, da varierende terskelverdier ikke
har noen innvirkning pé resultatene herfra.

Resultatene fra hver eneste terskel og testfil lagres etter hver iterasjon.
Det beregnes et fil-lengde-vektet snitt av resultatene fra de individuelle
testfilene for hvert terskelpar. Slik blir resultatene sa like som mulig de
fra et sanntidssystem der alle rammer teller likt i prestasjonsevalueringen,
som er det endelige malet med dette arbeidet. De endelige resultatene
blir dermed, for hver deteksjonsmetode, et prestasjonsmalpar bestidende
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av TPR og TNR for hver av terskelparene. Resultatene er vist i kapittel
Ml
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Kapittel 4

Resultater

4.1 MaAlemetode og -enheter

Taledetektorene vurderes etter TPR (kalles ogsd sensitivitet eller tale-
/transient-treffrate) og TNR (kalles ogsa spesifisitet eller treffrate for ikke-
tale/ikke-transient) (se avsnitt [3.2.4)). Disse malene er komplementaere med
henholdsvis prestasjonsmalene feilaktig avvisningsrate (FNR) og feilaktig
akseptrate (FPR), slik at TPR =1 — FNR og TNR = 1 — FPR. Der-
med er deteksjonsprestasjonene entydig beskrevet av TPR og TNR. Disse
to méalene plottes mot hverandre i et operasjonskarakteristikk-plott (eng.:
Receiver Operating Charachteristic, ROC). Kurvene i disse plottene faes
ved & endre én algoritmeparameter: for taledeteksjon er det terskelverdien
for hvor mange taleklassifiserte delband som ma til for taleklassifisert ram-
me som er variert, mens det for transientdeteksjon er terskelverdien ¢, for
transientmaélet i som justeres. Se for gvrig avsnitt Det gjores
oppinerksom pa at operasjonskarakteristikk-plottene ikke fglger konven-
sjonen med & vise TPR mot FPR [20], men heller TPR mot TNR. Dette
medfgrer at idealresultat er i gvre hgyre hjgrne av plottet, og ikke gvre
venstre som konvensjonelt. Dette er gjort for & enkelt kunne sammenligne
karakteristikkplottene med tidligere arbeider [2] [I]. Alle plottene benytter
ogsd samme utsnitt og akse-skalaer, slik at operasjonskarakteristikkplott i
rapporten lett kan sammenlignes mot hverandre.
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Alle taledetektorene gies lydfiler med punktprgvingsfrekvens 8 kHz, da det
er denne punktprgvingsfrekvensen I'TU VAD er designet for. Dette medfs-
rer et behov for a re-punktprgve TIMIT-filene ned fra 16 kHz til 8 kHz. Det-
te er gjort med MATLARBs innebygde funksjon decimate, som ogsé sgrger
for & lavpass-filtrere signalet med et passende filter for desimering.

Siden operasjonskarakteristikk-plottene ikke legger opp til direkte avles-
ning av sammenhengen mellom terskelverdier (bade delbands- og transient-
maél-terskler), TNR og TPR, er tersklene markert direkte i plottene. For
delbéndstersklene er det markert som piler med tilhgrende antall taleklas-
sifiserte delband som ma til for taleklassifisering av rammen, mens det for
transientdeteksjonsplottene er markert tilsvarende, men da med terskel-
verdiene for transientmalet. Pilene er posisjonert ut ifra kurven for HLP
EVAD, men GMM EVAD fglger samme tendens som HLP EVAD, slik at
markeringen ogsa indikerer omtrentlig posisjon for GMM EVAD-punktene.
Det er ogsa i vedlegg [B| vist separate plott for TNR og TPR som funksjon
av tersklene. Disse korresponderer til figurene i avsnitt

Tabell [d.T] viser systemparametrene som er benyttet i testene om ikke annet
er spesifisert, mens tabell viser inngangsparametrene som er benyttet
for generering av testfiler. Testfilene er holdt konstante for alle forsgkene
som er gjort.
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Tabell 4.1: Oversikt over standardparametre som er benyttet i testingen.

Symbol Variabel Verdi Beskrivelse

N num_chnl 8 Antall delband.

M+1 M 60 Antall rammer for ini-
tialisering.

« alpha 0,99 Glemselsparameter for
modelloppdatering.

0 theta 3.5 Minimum forskjell mel-
lom fi,10 08 pk1-

€ - 8 Begrensingsparameter
for modellkompo-
nentenes innbyrdes
variansforskjell (fastko-
det).

¥ deciGamma 0,45 Bestemmer desisjons-

grensens  forskyvning
mot ikke-tale (1 — 0).

- SNR 30 (Onsket signal-stoy-
forhold [dB].
- framesz 160 Rammelengde i punkt-
prover @ 8 kHz.
- stpsz 80 Rammestegslengde i
punktprgver @ 8 kHz.
- voting [ 1/8 2/8 3/8 4/s  Delbéandsterskler.
5/8 6/8 7/s 8/s |
- weights [11111111]Delbandsvekter.
tir threshVector [510 15 20 Transientmal-terskler.
25 30 50 70 |
- VADDECIDEUPDATE 0 Om  VAD-avgjgrelsen
(1) eller wsgyq (0) skal
brukes.
- hlpupd 1 Benytt dobbelt parame-
tersett (1) eller ikke (0).
SPF  SPF 0,25 Oppdateringsterskel.
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Tabell 4.2: Oversikt over inngangsparametre for generering av testfiler.

Symbol Variabel

Verdi

Beskrivelse

noFiles 10
noSegmentsInEach 5

pauselength [ 330 ]

Antall testfiler.
Antall talesegmenter i
hver testfil.

[min. maks.]  tillatt
lengde for pauseseg-
menter.

structure0fPauses [0 01010 1 0] Bestemmer hvor man-

numTrans 5

scalinglInit

[11,5233]

ge pausesegmenter (1-
ere ) i hver test-
fil, samt (permuter-
bar) struktur for seg-
mentene (tale = 0).
Antall transientlyder
per testfil.

(Onskede  skaleringer
for transientlydene.
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4.2 Taledeteksjon

For testene som er gjennomfgrt med taledetektorene er virkningen av for-
skjellige parametre undersgkt. Det er tatt utgangspunkt i et standard opp-
sett av systemparametre gitt i tabell 4.1 og enkelte parametre er endret
for & demonstrere virkningen disse har pa taledetektorene. Om ikke annet
er spesifisert, er det parametrene i tabell som er benyttet i forsgke-
ne.

4.2.1 Signal-stgy-forhold

Testfilenes signal-stgy-forhold er variert for & undersgke effektene dette har
pa taledeteksjonsalgoritmene. Det er benyttet fire verdier for SNR: 5dB,
10dB, 20dB og 30dB. Dette er i utgangspunktet ikke et veldig bredt om-
rade av SNR-verdier, men det antaes at dette omradet dekker de brukssi-
tuasjonene systemet i dette arbeidet er utviklet for. Mgterom bgr ikke ha
et saerlig hgyt stoyniva om det skal fungere etter hensikten, og talenivaet
er normalt sett tilstrekkelig hgyt til & gi SNR i det aktuelle omradet, om
ikke hoyerd'|

Figur viser taledetektorenes prestasjoner i operasjonskarakteristikk-
plott for de forskjellige SNR-verdiene.

! Gjennomsnittlig stgyniva i mgterom skal veere maksimalt 28 dB for bygg som fglger
|10, kl. C]. Med et normalt taleniva pa mellom 60dB £+ 5dB [21], vil dermed signal-
stgy-forholdet ligge rundt de testede 30 dB.
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TNR TNR
(c) SNR =20 (d) SNR = 30

Figur 4.1: Operasjonskarakteristikk for taledeteksjon ved varierende signal-
stgy-forhold.
4.2.2 Desisjonsgrenseforskyvning v

For & se effekten desisjonsgrenseforskyvning har pa deteksjonsngyaktighe-
ten, varieres . Parameteren gjgr det mulig & flytte desisjonsgrensen 6 mer
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eller mindre mot ikke-tale-komponenten, slik at taleklassifisering favorise-
res pa bekostning av ikke-tale. I figur er operasjonskarakteristikken vist
med standardverdien for v = 0,45. Plottet gjenspeiler ogsa systempresta-
sjoner ved alle parametres standardverdier, som gitt i tabell [£.1]

091
081
0.7 1
06
o
o5t
04+
031
02k —— GMM
—O—HLP
0.1 H —%—ITU
—B—Sohn
O L L L L L
0 0.2 04 0.6 0.8 1
TNR

Figur 4.2: Operasjonskarakteristikk med standardparametre, der v er satt
til 0,45 ved SNR = 30.

I figur vises operasjonskarakteristikk for fire «-verdier rundt standard-
verdien, og forflytningen av kurvene fra plott til plott illustrerer parame-
terens betydning for deteksjonsresultatene.
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1 * 1 *
091 p 091
N
08 08
0.7 f 0.7 f
06 06
(2 oc
Eosf = o5r
041 : 1 041
03F 1 03F
02 || =¥ GMM 02 l| = GMMm
1 —o—HLP 1 —o—HLP
0.1 H —%—ITU R 0.1 H —%—ITU
—H&— Sohn —H&—Sohn
0 0
0 0.2 0.4 0.6 08 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1
TNR TNR
(a) y=04 (b) v=105
1 * 1 *
091 09 7
N aé/'
08 08 F ¥
0.7} 0.7} o
06+ 06+ A
[+ oc
& osf Eosf 5
@
041 1 041
03F 1 03F
02| = GMM 02 [ = GMMm
|| =©—Hp || =6—HLP
0.1 H —¥—ITU - 0.1 H —¥—ITU
—H&— Sohn —H&—Sohn
0 ; ; ; ; ; 0 ; ; ; ; ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
TNR TNR
(c) v=10,55 (d) v=106

Figur 4.3: Alternative y-verdier ved SN R = 30.

For & demonstrere effekten av ekstremverdier for v € [0, 1], er det i figur
vist operasjonskarakteristikk for v = 0,1 og v = 1 (medforer 0 — 0)
ved SNR = 30 (figur og 4.4b) og SNR = 5 (figur og [1.4d)).
Figurene illustrerer betydningen v har pé resultatene relativt til signal-
stgyforholdet, samt effektene av stor variasjon i ~.
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1 *
0.9 477
08 544
>
o
0.7 4
©
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o A
Eos
A
0.4 0.4 &
0.3 0.3
02 —%— GMM 02 —%—GMM
1 —o—HLp | —o—HLP
0.1 H —%—1ITU 0.1 H —%—ITU
—E&— Sohn —&— Sohn
0 0
0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1
TNR TNR

(a) y=0,1 og SNR = 30

(b)y=10g SNR =30

1
*
09
038
y
07 S
ry
06 v
o ’ﬂ
& 05 >
A
0.4 L
03 o
02 || =—cMm 02| ——G6Mm
1| —o—Hep A “|| —o—He o
0.1 || =¥=1TU @ 0.1 | —¥=1TU
—H&—Sohn —HB—Sohn /\,ﬂ
o : ‘ ‘ ‘ ‘ o : ‘ ‘ LNy
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 % 1
TNR TNR

(c)y=0,10g SNR=5

(d)y=10g SNR=5

Figur 4.4: Operasjonskarakteristikk for taledeteksjon ved hgy/lav v og
hgyt /lavt signal-stgy-forhold.

4.2.3 Dobbelt parametersett

Figur [L.5] viser virkningen av & benytte dobbelt parametersett nar signal-
modellen fryses ved fraveer av tale. Venstre figur (figur [4.5a)) er operasjons-
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karakteristikk med enkelt parametersett A\, mens hgyre figur (figur 4.5b))
viser effekten av & benytte dobbelt parametersett Apet. (for transientdetek-
sjon, kan fryses) og Axont. (for taledeteksjon, fryses aldri). Se ogsa avsnitt

1 *
0.9 A
N
0.8
0.7
0.6
oc
& 05
0.4 : 0.4
03 03
02 | —*—GMMm 02 | —*—GMMm
1 —o—HLP 1 —o—HLP
0.1 H —¥—ITU 0.1 H —¥—ITU
—H&— Sohn —H&—Sohn
0 0
0 0.2 0.4 0.6 08 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1
TNR TNR
(a) hlpupd = 0 (b) hlpupd = 1

Figur 4.5: Operasjonskarakteristikk for taletdeteksjon med @ enkelt og
@ dobbelt parametersett.

4.2.4 Modelloppdateringsbetingelser

Det er i figur vist innvirkningen det har pa operasjonskarakteristikken
for taledeteksjon nar VAD-avgjgrelsen benyttes som oppdateringsbetin-
gelse for oppdatering av modellparametrene Aper.. Motsatt viser figur [4.6a
operasjonskarakteristikk for taledeteksjon om taleindikatoren wsy41 benyt-
tes for & avgjore hvorvidt Apet. skal oppdateres eller ikke. For taledeteksjon
skal ikke denne forskjellen bety noe som helst for resultatene, noe figur
viser. Disse resultatene er tatt med her i hovedsak for & illustrere hvor
liten innvirkning oppdateringsstopp av Apet. har pa resultatene for talede-

teksjon. Plottene er resultatet av & skru av og p4 VADDECIDEUPDATE.
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1 * 1 *
09 09
0.8 0.8
07 07
06 06
o o
& 05 2 & os
04 : 04
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0.2 | —GMM 0.2 | —GMM
“ || —o—HLp “ || —o—HLp
0.1 | —¥=1TU 0.1 —¥%=1TU
—H&—Sohn —HB—Sohn
0 0
0 02 04 06 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
TNR TNR
(a) Taleindikator wsy11 (b) VAD-avgjorelse

Figur 4.6: Operasjonskarakteristikk for taledeteksjon med forskjellige be-
tingelser for modellfrys.

4.2.5 Delbandsvekting

Rammeavgjgrelsen om rammen inneholder taleaktivitet eller ikke, taes pa
grunnlag av et vektet snitt av delbandsavgjorelsene (styres av weights)
og en delbandsterskel (gitt av voting). Det er i figur 4.7|illustrert hvordan
et likevektet og et talevektet sett med delbandsvekter pavirker taledetek-
torenes prestasjoner. For likevektede delband, gies det like stor vekt til
alle mel-frekvens-delband, mens det for talevektede delband vektes med
weights = [ 10 40 50 45 35 15 5 5 ], der hvert vektorelement svarer
til korresponderende delband.
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1 * 1 *
09 A 09
N
0.8 0.8
07 07
06 06
o oc
® o5 & 05
04 ‘ 04
03 03
02 || 2= GMm 02 | P—GMM
|| =©—Hp || —=6—HLP
0.1 | —¥=1ITU 0.1 H —¥%=1TU
—H&— Sohn —H&—Sohn
0 0
0 02 04 06 0.8 1 0 0.2 04 06 0.8 1
TNR TNR
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Figur 4.7: Operasjonskarakteristikk ved @ likevektede og (]EI) talevektede
delbandsavgjgrelser.

4.3 Transientdeteksjon

For transientdetektorene er det ogsa underspkt virkningen av forskjellige
systemparametre. Det er ogsa her tatt utgangspunkt i det standardopp-
settet av systemparametre gitt i tabell [1.1] og enkelte parametre er endret
for & demonstrere virkningen disse har pa transientdetektorene. Om ikke
annet er spesifisert, er det parametrene i tabell som er benyttet i for-
spkene. Noen av testene er gjort tilsvarende som for taledetektorene, mens
andre undersgker parametre unike for transientdeteksjonsalgoritmen, og er
dermed kun utfgrt for transientdetektorene.

4.3.1 Signal-stgy-forhold

For & undersgke deteksjonsmetodene under forskjellige nivaer av bakgrunns-
stgy, er prestasjonene undersgkt ved fire forskjellige SNR-verdier. Disse er
som for taledetektorene 5dB, 10dB, 20dB og 30 dB, og resultatene er vist

i figur

64



4.3. TRANSIENTDETEKSJON
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Figur 4.8: Operasjonskarakteristikk for transientdeteksjon ved varierende
signal-stgy-forhold.

4.3.2 Dobbelt parametersett

I figur [£.9] demonstreres prestasjonsforskjellen i transientdeteksjonen ved &
benytte henholdsvis ett og to parametersett i tale- og transientdeteksjons-
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algoritmen. Ved bruk av to parametersett, Axont. 08 Apet., Vil det vaere Apet.
som benyttes for transientklassifiseringen.
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0.9 0.9
Ad
0.8 © 0.8
D
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0.7 e 0.7
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(a) hlpupd = 0 (b) hlpupd = 1

Figur 4.9: Operasjonskarakteristikk for transientdeteksjon med @ enkelt
og @ dobbelt parametersett.

4.3.3 Modelloppdateringsbetingelser

Det er i figur vist innvirkningen det har p& operasjonskarakteristikken
for transientdeteksjon nar taledeteksjonsavgjgrelsen benyttes som oppda-
teringsbetingelse for oppdatering av modellparametrene Apet.. Denne pa-
rameteren skal i teorien kun ha innvirkning pa transientdeteksjonen, da
parameteren kun dikterer om Ao, skal oppdateres eller ikke. Dermed er
forskjellene mellom figurene og stgrre enn for tilsvarende figu-
rer for taledeteksjon, figurene 0g Plottene er resultatet av & skru
av og pa VADDECIDEUPDATE.
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Figur 4.10: Operasjonskarakteristikk for transientdeteksjon med forskjelli-

ge betingelser for modellfrys.

4.3.4 Oppdateringsterskel SPF

Nar oppdateringen av Ape;, bestemmes av wsgy1, er dette med basis i en
grenseverdi SPF for taleaktivitetsmalet wsp4q. Det er i figur vist
hvordan fire forskjellige terskler for taleaktivitetsmélet gir seg utslag i
endrede operasjonskarakteristikker for transientdeteksjonen. Sannsynlig-
hetsmalet SPF varieres fra 0,15, via 0,25 og 0,35, opp til 0,5. Verdier
over dette gir ikke sarlige endringer, ettersom det da stilles for hgye krav
til talesannsynlighet for modelloppdatering. Nivier seerlig lavere enn 0,15
medfgrer at oppdaterings-stoppen ikke fungerer szerlig godt.
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Figur 4.11: Operasjonskarakteristikk for transientdeteksjon ved forskjellige
SPF.
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Kommentarer og videre
arbeid

Resultatene for HLP EVAD som vises i avsnitt [4] er, ved fornuftige sys-
temparametre, jevnt over like gode, eller bedre enn, resultatene for GMM
EVAD. Samtidig observeres det fra figur at bade Sohn VAD og ITU
VAD presterer betraktelig darligere under de gitte testforholdene. Dette
danner grunnlag for & hevde at endringene som er foreslatt i denne rap-
porten generelt sett fungerer etter hensikten.

Det er gjennomgéaende smé forskjeller mellom GMM EVAD og HLP EVAD
nar det kommer til taledeteksjonsprestasjoner. Disse systemene burde, for
taledeteksjon, i teorien yte tilnsermet identisk, ettersom de benytter delvis
samme fremgangsmate. I denne rapporten omtales tale- og transientdetek-
torene ofte pa en slik mate at de kan oppfattes som to separate systemer.
Dette er imidlertid aldri tilfellet, og ngyaktigheten til den ene detektoren
avhenger til en viss grad av den andre. Resultatene i operasjonskarakte-
ristikkplottene for taledeteksjon kan derfor ikke sees pé helt isolert fra de
tilsvarende resultatene for transientdeteksjon. For GMM EVAD og HLP
EVAD antaes det at den lille differansen som er mellom deres resultater for
taledeteksjon skyldes GMM EVADs svake resultater for transientdeteksjon
og folgene av dette: rammer som egentlig er fasitmerket transient klassifi-
seres av GMM EVAD som tale, eller at rammer med faktisk taleaktivitet
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klassifiseres av HLP EVAD som transient. Begge disse tilfellene er kilder til
redusert treffrate, og vil kunne medfgre en liten forskjell i ytelesen mellom
de to. Ettersom transientandelen er forholdsvis lav, vil ikke dette medfgre
store utslag i treffratene, men tydeligvis nok til at det vises, eksempelvis i

figur

Bade tale- og transientdeteksjon er gjennomfgrt med testfiler som innehol-
der transientlyder. Det kan kanskje synes uheldig & vurdere en taleakti-
vitetsdetektor ved & patrykke testfiler som inneholder en tredje lydklasse.
Dette burde imidlertid ikke sees som urimelig. Dels fordi transientlyder
opptrer i de reelle situasjonene testdataene er ment & skulle simulere, og
dermed bidrar til & gjgre testene mer virkelighetstro. Ettersom transient-
lydene stort sett (i det minste initielt) er energirike lyder, er det stor
sannsynlighet for at taledetektorene klassifiserer disse som tale. Nar da
fasitmerkingen for transienter behandles som om de er talemerker ved be-
regning av resultater for ren taledeteksjon (se avsnitt , burde ikke
det faktum at testdataene inneholder transientlyder péavirke resultatene
for taledeteksjon i szerlig grad.

5.1 Taledeteksjon

Forbedringer av taledeteksjonsresultatene i seg selv har ikke veert spesielt
i fokus i dette arbeidet, da taledeteksjon allerede fungerer rimelig tilfreds-
stillende under forventede bruksforhold, jf. figur 4.1 Annet enn forsgket
som er gjennomfert med talevektet rammeavgjorelse, er ingen av de end-
ringene eller parametervariasjonene som er gjort i dette arbeidet gjort med
den hensikt & forbedre taledeteksjonen spesielt. Det har imidlertid veert en
maélsetting & forbedre resultatene for transientdeteksjon uten at dette gar
pa bekostning av taledetektorens ngyaktighet.

5.1.1 Signal-stgy-forhold

For de forskjellige SNR-verdiene som er forsgkt, vist i figur observeres
det at utviklingen i klassifiseringsngyaktighet er som forventet: prestasjo-
nene synker med signal-stgy-forholdet. Det oppnés relativt gode treffrater
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selv ved 5dB (ﬁgur. Dette er ikke veldig overaskende, da stgytypen er
forholdsvis «enkely, altsé at den er jevn og veldefinert, samtidig som 5dB
innebarer at talesignalets energi tross alt ligger noe over stgyenergien. Det
er verdt & nevne at I'TU VAD presterer rimelig likt under de forskjellige
SNR-verdiene. Dette skyldes antageligvis at metoden er utviklet for bruk
i stgyende omgivelser, og dermed benytter seg av robuste signalegenska-
per som takler lave SNR-verdier godt. ITU VAD skiller seg ogsa ut ved
4 ha jevnt over hgy taletreffrate (TPR) pé& bekostning av treffraten for
ikke-tale (TNR). Dette er et bevisst valg fra utviklernes side, ettersom
denne taledetektoren er utviklet for bruk i talekoding. Som nevnt i avsnitt
er det i slike situasjoner taletreffrate som har hgyest prioritet. Dette
gar ngdvendigvis pa bekostning av treffraten for ikke-tale, ettersom det i
tvilssituasjoner er taleklassifisering som favoriseres.

Nar det gjelder lave signal-stgy-forhold, er det verdt & merke seg oppda-
teringsbegrensningen i . I praksis sier denne at modellkomponentene
mé ha et signal-stgy-forhold pad minimum §, ettersom det er logaritmisk
energi som modelleres. Dermed vil SNR-verdier lavere enn § antageligvis
gi darlige resultater med bade GMM EVAD og HLP EVAD.

5.1.2 Desisjonsgrenseforskyvning v

Den parameteren som gir stgrst uttelling pa klassifiseringsngyaktigheten,
er desigjonsgrenseforskyvningen . Parameterens innvirkning sees tydelig i
figur og er enkeltparameteren som i hovedsak styrer hvorvidt taleklas-
sen skal favoriseres i deteksjonsavgjorelsen. Som impliserer, bekrefter
figurene og at klassifiseringen tenderer mot gkt taletreffrate med
synkende verdier for ~.

For bruk i lydniviutjevningssammenheng vil det vaere, som for talekoding,
viktigst & detektere talerammene korrekt, slik at disse handteres pa en méate
som resulterer i best mulig brukeropplevelseﬂ Det vil sjelden medfere seerli-
ge problemer, eventuelt gkt prosessering, om noen segmenter med ikke-tale
skulle behandles som tale. Det vil derfor i slike systemer veaere gunstig &
sette 7 lavt, selv om resultatene i [.2.2) viser at det ikke ngdvendigvis er

'Hvordan disse skal handteres i AGC-systemet er utenfor dette arbeidet.
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mye & hente i gkt taletreffrate — om ikke TNR skal nedprioriteres totalt,
jt. B.4a og

Figur viger ekstremverdier av 7y, og det kommer tydelig frem at para-
meteren har stor innvirkning pa resultatene. For v = 1 i figurene [4.4b| og
sees det at treffraten for ikke-tale er tilnzermet én, noe som skyldes at
desisjonsgrensen, som gitt av , er i krysningspunktet mellom de to mo-
dellkomponentene. Dette setter hgyere krav til at signalenergien ma vare
tilstrekkelig hgy jevnt over flere delband, noe som reduserer mulighetene
for delbandsklassifiserte talerammer, hvilket igjen reduserer sjansen for at
rammen taleklassifiseres. Stoy er lettere & detektere med de testdataene
som benyttes, da talemerkede rammer kan inneholde mye forskjellig hva
energiniva angar, mens ﬂertalletﬂ av de rammene som er fasitmerket som
ikke-tale inneholder additiv, hvit, gaussisk stgy, med ganske klart definert
energi-innhold. Stgyrammene vil i s& méate vaere meget godt tilpasset den
gaussiske modellen som brukes i HLP EVAD og GMM EVAD, ettersom
stgyen er generert fra en tilsvarende modell. Talerammene er naturlig fore-
kommende, og signalmodellen vil i utgangspunktet ikke passe like godt til
tale-energien som stgy-energien gjgr. Dette kan vaere arsak til at ikke-tale-
treffraten i de fleste tilfeller holder seg pa jevnt over pa et hgyere niva enn
taletreffraten.

Forskjellen mellom hgy og lav SNR-verdi resulterer, som forventet, i hoved-
sak i generell nedgang i deteksjonsngyaktighet. Sammenligningen mellom
hgy/lav SNR og hgy/lav « er inkludert for & vise hvordan v pd mange
mater betyr mer for deteksjonsprestasjonene enn SNR.

5.1.3 Dobbelt parametersett

Ved & benytte to modellparametersett ved frysing av modellparametre,
Akont. OZ Abet., Oppnas det stor positiv effekt pa taledeteksjonsresultatene,
som figur viser. Ved hlpupd = 0 (figur benyttes det kun ett pa-
rametersett, A, som fryses ved fraveer av taleaktivitet i inngangssignalet,

diktert av (2.14) og (2.15) (se avsnitt for utdypende beskrivelse).

’De kunstig innsatte pausene er av forholdsvis mye lenger varighet enn de stillhets-
periodene som matte eksistere i talefilene fra TIMIT.
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Det & fryse modellparametrene er ikke gnskelig i seg selv, men det er tenkt
at dette skal forhindre at drivingsproblematikken volder for mye skade pa
modellparametrene. Driving medfgrer nemlig ikke s@erlige problemer for
binaer klassifisering, som ren taledeteksjon er. Det er fgrst nar detektoren
skal kunne skille mellom ikke-tale, tale og transientlyder drivingsproble-
matikken gjor seg gjeldende. For to-delt klassifisering stoppes drivingen
ved oppdateringsbegrensning , og taledeteksjon fungerer tilfredsstil-
lende. For tre-delt klassifisering derimot, vil transientsannsynlighetsmalet
i , etter noe tids fraveer av taleaktivitet, gi store verdier ved gjenopp-
tatt taleaktivitet. Dette skjer fordi sannsynligheten for klassetilhgrighet
for bade ikke-tale og tale vil bli forholdsvis lav etter at talekomponenten
av modellen har blitt oppdatert med ikke-tale-data. Dermed vil de fles-
te innkommende talerammene etter en stillhetsperiode klassifiseres som
transientlyder, inntil talemodellen er tilstrekkelig gjenopprettet.

Dermed er det a fa til bade tale- og transientdeteksjon samtidig, med
tilfredsstillende ngyaktighet, vanskelig med ett parametersett. Ettersom
oppdateringsbetingelsene og er gitt av Ak, vil det medfgre en
noe uheldig tilbakekobling, da modelloppdateringsbetingelsen avhenger av
modellparametrene. Begge disse problemene, béde drivings- og tilbakekob-
lingsproblematikken, lgses ved & benytte to parametersett, noe som vises av
figur Med denne lgsningen kjgres taledeteksjonen, med modellpara-
metersettet Agont., Som normalt for HLP EVAD (tilsvarende som for GMM
EVAD), mens et kopisett, Apes., med modellparametre for bruk i transient-
deteksjonen kun oppdateres nar indikerer taleaktivitet.

5.1.4 Modelloppdateringsbetingelser

Da dette arbeidet ble iverksatt, ble det raskt klart at for & lgse drivings-
problematikken méatte modelloppdateringen begrenses p& en eller annen
mate. Som beskrevet i avsnitt er det underspkt flere mulige lgsnin-
ger for & bestemme nar modellen burde oppdateres fullstendig og nar kun
stgy-komponenten burde oppdateres. Som utgangspunkt for videre arbeid,
ble taleaktivitetsindikatoren i valgt, og dette er den lgsningen som
er benyttet i resten av arbeidet.

Ser en pa kravene som stilles til den signalegenskapen som skal avgjere
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hvorvidt Apet. skal oppdateres eller ikke, er det dpenbart at det som er
gnskelig, er en taleaktivitetsdetektor. Deteksjonsavgjgrelsen for hver ram-
me er tilgjengelig uten ekstra kostnad, og burde derfor vaere det foretrukne
valget for oppdateringsbetingelsen, gitt at en har tro pa at taledeteksjons-
algoritmen som benyttes er den mest effektive tilgjengelig.

Ideen om & benytte selve taledeteksjonsavgjgrelsen som oppdateringsbe-
tingelse er, utrolig nok, en idé som fgrst har oppstatt sent i arbeidet. Av
forskjellene mellom figurene og sees det imidlertid at betydnin-
gen av & benytte den beste mulige taledetektoren i modelloppdateringsav-
gjorelsen ikke ngdvendigvis er sa stor. Resultatene er narmest identiske
hverandre, men kurven for HLP EVAD ved bruk av wsg4+1 (figur
er smatt forskjgvet oppover og mot venstre, altsa noe hgyere taletreffrate,
men litt lavere treffrate for ikke-tale.

5.1.5 Delbandsvekting

Ved bruk av mel-frekvens-delband vil delbdndenes frekvens-bandbredde
gke med delbandsnummeret, slik at de hgyere delbandene vil inneholde et
stgrre frekvensomrade enn de lave delbandene. Ettersom de lavfrekvente
delene av signalet inneholder mer tale-energi, vil mel-delband til en viss
grad serge for at delbandene er oppdelt slik at tale-energien fordeles jevnt
over alle delbdndene. Med en antagelse om at en stor del av tale-energien
befinner seg i frekvensomradet 200 Hz til 1500 Hz, er det ogsa forsgkt &
legge mer vekt pa de delbdndene som korresponderer til dette frekvensom-
radet i taleaktivitetsavgjgrelsen. Resultatene av vektet og uvektet detek-
sjonsavgjorelse sees i figur[4.7] Resultatene i avsnitt[4.2.5]viser at talevektet
deteksjonsavgjgrelse presterer litt darligere enn likevektet. Det er imidler-
tid kun forsgkt ett sett med vektingskoeffisienter, og disse er satt etter
intuisjon, noe som kombinert ikke gir et spesielt godt grunnlag for & si noe
generelt om hvorvidt vekting har noe for seg eller ikke.

Vekting av delbandsavgjgrelsene er muligens ikke en ideell lgsning for & gke
deteksjonspresisjonen, og det foreslaes heller & undersgke mulighetene for &
benytte delbands-sannsynligheten for klassetilhgrighet direkte i rammeav-
gjorelsen. Slik beholdes mest mulig ngyaktighet i desisjonsavgjgrelsen frem
til rammeavgjorelsen taes. Dette kan eventuelt kombineres med metoder
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for & utnytte sammenhengen mellom rammene, for eksempel ved bruk av
overgangssannsynlighetsmodeller. Det antaes & ligge et uutnyttet poten-
sial i inter-ramme-korrelasjonen, og at denne kan utnyttes bedre enn hva
som er tilfellet med glattingsmetoden fra [14]. Dette viser arbeidene i [§]
med tydelighet, der det benyttes en mer avansert metode for inter-ramme-
glatting av deteksjonsavgjgrelsen (dette er konseptuelt beskrevet i avsnitt
2.1.2).

5.2 Transientdeteksjon

Transientdeteksjon oppnar generelt bedre resultater med endringene som
er gjort i HLP EVAD sammenlignet med GMM EVAD. I hovedsak an-
taes dette & skyldes den endrede modelloppdateringsmetoden med dobbelt
parametersett.

Det at treffraten for ikke-transient, som logisk sett burde veere relativt en-
kelt & detektere, ikke er hgyere enn det den gjennomgaende er, mistenkes
det at skyldes det at transientlydlengden er fastkodet i deteksjonsalgorit-
men. Dette medfgrer at om én ramme detekteres som transient, vil et antall
(47 i testene) etterfplgende rammer ogsd markeres som transient. S& om
den initielt klassifiserte rammen, og eventuelt de 47 etterfglgende, egent-
lig ikke inneholder transient, vil de allikevel feilmerkes, uavhengig av om
algoritmen klassifiserer de etterfglgende rammene som transientlyd eller
ikke. Om feilklassifisering av transientlyder skjer gjentatte ganger, vil det
kunne ha til dels stor pavirkning pa treffraten for ikke-transient-klassen
(TNR).

En mulig lgsning pa dette problemet vil vaere & heller benytte seg av en
overgangssannsynlighetsmodell a la den som benyttes i [§]. Enda bedre
hadde det nok veert om det utvikles en metode for & avgjgre transiently-
denes varighet. Det er neerliggende & anta at transientlydene har et bred-
spektret frekvensinnhold, ettersom bra steg i tid gir bredt spekter. Dermed
kan muligens nullkrysningsraten eller lignende benyttes for & avgjere nar
transientlyden er over, jf. [4].

Et problem med metoden som benyttes for deteksjon av transientlyder,
er det at signalenergien glattes over flere rammer (se avsnitt [2.3.3]). Dette
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pdelegger noe av karakteristikken ved transientlydene, og bidrar nok en del
til & redusere treffratene for transientdetektorene. Glattingen er imidlertid
lik for begge transientdetektorene, sa reduksjonen vil kun vaere absolutt,
og ikke relativ mellom de to. Om glattingsmetoden skulle veert fjernet ville
taledeteksjonen sannsynligvis blitt mer ustabil og resultatene antagelig-
vis darligere. Glattingen har som hensikt & redusere store, br& variasjoner
i energinivd mellom rammene, og det er p4 mange mater akkurat det en
transientdetektor gnsker & detektere. I sa mate har tale- og transientdetek-
sjon motstridende interesser, og det burde kanskje undersgkes mulighetene
for andre metoder for transientdeteksjon separat fra taledeteksjon.

5.2.1 Signal-stgy-forhold

Som for taledeteksjon, vil reduksjon i signal-st@y-forhold som regel medfere
reduserte treffrater for transientdetektoren. Figur bekrefter at dette er
tilfellet. Figuren viser ogsad at det ikke er serlig forskjell i ytelse for de
to hgyeste SNR-verdiene. Dette skyldes nok at SNR-nivaet er tilstrekke-
lig hgyt for at transientdeteksjonen skal fungere rimelig greit. Litt rart,
imidlertid, er det at det for transientmaél-terskel ¢4 = 0,15 oppnas sa vidt
bedre resultater for SNR = 20 enn SNR = 30, bade for TNR og TPR.
Dette er sannsynligvis et tilfeldig utslag, og bgr nok ikke tillegges for mye
vekt. Ellers observeres det at resultatene for HLP EVAD er jevnt over mye
bedre enn for GMM EVAD, som stort sett feiler i & detektere transient-
lydene (lav TPR). Dette viser klart de negative effektene driving har péa
transientdeteksjon.

5.2.2 Dobbelt parametersett

Forskjellen i treffrate mellom & stoppe oppdateringen av talekomponenten
ved fraveer av taleaktivitet og & oppdatere modellen uavhengig av inn-
gangssignal vises tydelig i figur f.9a] der GMM EVAD oppdateres konti-
nuerlig, mens HLP EVAD stopper oppdateringen ved indikasjon pa fraveer
av tale. Sammenlignes figurene [.9a] og [£.9D] observeres det at treffrate-
kurven strekker seg mer ut i bredden for figur enn for [£.94] samtidig
som ikke har nevneverdig bedre transient-treffrate. En kan derfor ar-
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gumentere for at best resultater for transientdeteksjon oppnas med enkelt
parametersett med oppdateringsstopp. Med ett enkelt parametersett li-
der imidlertid taledeteksjonen (se figur , mens gkningen i presisjon
for transientdeteksjon ikke gar ut over taledetektorens ngyaktighet om det
benyttes dobbelt parametersett. Utfordringene som er nevnt innlednings-
vis 1 avsnitt bidrar imidlertid til at transientdeteksjonsngyaktigheten
ikke er helt pa topp.

5.2.3 Modelloppdateringsbetingelse

Deteksjonsresultatene for transientdeteksjon pavirkes ikke spesielt mye om
det er deteksjonsavgjorelsen eller taleindikatoren wsgy1 som benyttes i mo-
delloppdateringsbetingelsen. Deteksjonsresultatene nar VAD-avgjgrelsen
benyttes (figur er litt mer konsistente for alle de forskjellige tran-
sientmaltersklene enn om taleindikatoren wsgq benyttes (ﬁgur. Re-
sultatene ligger imidlertid litt hgyere i transient-treffrate for wsg, 1, uten at
treffraten for ikke-transient er synlig redusert. Den gkte evnen til & klas-
sifisere transientlyder korrekt kan skyldes at taleindikatoren wsg,; har
innebygd en viss treghet i indikasjonsevnen for taleaktivitet, ettersom den
avhenger av wy; som oppdateres gradvis. Dermed vil ikke korte transient-
lyder, som av taledeteksjonsalgoritmen muligens vil klassifiseres som tale,
og dermed oppfylle oppdateringsbetingelsen, bidra til modelloppdaterin-
gen. Dermed vil ikke talekomponenten oppdateres med transientlyd-data,
og algoritmen vil derfor lettere klassifisere transientlyder korrekt.

For de hgyeste terskelverdiene t;, har oppdateringsbetingelsen mindre &
si. En mulig forklaring p& dette er at de transientlydene som detekteres
korrekt ved sapass hoye terskelverdier (naermest) uansett ligger spass mye
hgyere enn talesignalet i energi, slik at de relativt lett klassifiseres korrekt,
mer eller mindre uavhengig av hvor «transientpavirket» modellparametre-
ne méatte vaere.

5.2.4 Oppdateringsterskel SPF

Med gkt terskelverdi for oppdateringsbetingelsen ved bruk av wsgyi som
taleindikator, flyttes operasjonskarakteristikkurven for HLP EVAD seg
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oppover og mot venstre, jf. figur [£.11] Argumentene fra forrige avsnitt gjor
seg ogsd gjeldende her, da terskelen styrer hvor strengt modellparametre-
ne skal oppdateres. Det observeres ogsa her at terskelverdien har mindre
innvirkning dess hgyere transientmalterskelen ;. er satt, med samme be-

grunnelse som gitt i

5.3 Forbedringer

Selv om noen av problemene ved GMM EVAD er forsgkt lgst i HLP EVAD,
er det fremdeles flere utfordringer som gjenstar. Mange av disse er fremsatt
lgpende igjennom rapporten, men det suppleres med noen flere her.

Fastsatte terskler, bade for taleindikatoren wsy.1 og for transientmalet fy,
er lite fleksibelt, og det hadde antagelig vaert gunstig om disse var av en
mer dynamisk og signalbestemt karakter. Videre er det flere utfordringer
knyttet til transientlyder og deteksjon av disse. P4 et hgyere abstraksjons-
nivi enn selve transientdeteksjonsalgoritmene kan det nevnes utfordringen
med i det hele tatt & entydig definere hva en transientlyd er, samt i hvor
lang tid denne er et problem for taletydelighet i lydsignaler. Dette er av-
gjorende for & kunne utvikle gode metoder for & detektere bade ansats og
ende pa slike transientlyder, slik at fglgene av problemene de medfgrer kan
reduseres.

Nar det gjelder taledeteksjon, har HLP EVAD klart & beholde de gode
egenskapene ved GMM EVAD), og oppnar tilsvarende eller litt bedre resul-
tater enn GMM EVAD. Det er nok mulig & fa algoritmen til & prestere enda
litt bedre, men dette burde nok gjores med en konkret mélsetting, ettersom
det er mange parametre som kan justere resultatet i gnsket retning.
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Konklusjon

Bade tale- og transientdeteksjonsngyaktigheten har jevnt over blitt bedre
med de foreslatte endringene i HLP EVAD. Det er i hovedsak innfgringen
av oppdateringsstopp for modellparametrene med dobbelt parametersett
som har bidratt til & lgse drivingsproblematikken som er tilfellet for GMM
EVAD. Det har veert arbeidet en del med lgsninger for & realisere en slik
oppdateringsstopp — i hovedsak med hva som skal betinge oppdaterings-

stopp.

Ettersom MATLAB-implementasjonen som fantes for GMM EVAD [I] 2]
var lite sanntidsvennlig, samt hadde en del elementer der mulighetene for
feil 1 implementasjon var tilstede, falt valget ned pa & gjore implementa-
sjonen i stor grad pa nytt. I den sammenheng ble det ogsa implementert
noen nye lgsninger for testoppsettet. Eksempelvis ble det lagt en del ar-
beid ned i & lage en rutine som kan generere testdata fleksibelt, med gode
muligheter for fleksibilitet i testdataenes sammensetning. Implementasjo-
nen av deteksjonsalgoritmen er ogsd n& tilpasset sanntidskjoring, da det
er tilstrebet & finne lgsninger som kan konverteres til sanntidskjgring med
minimale inngrep.

Som utbrodert i avsnitt vil glattingen som utfgres i GMM EVAD og
HLP EVAD fgre til at deler av det hgye energiniviet som kjennetegner
transientlyder gar tapt. Dette vanskeliggjor transientdeteksjonen, men om
slik glatting skal benyttes blir en avveining mellom god taledeteksjon eller
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god transientdeteksjon. Denne avveiningen er til en viss grad gjennom-
gaende for alle endringer som skal gjgres. Endringer som skal bidra til
pkt ngyaktighet eller lgse et problem for én av deteksjonstypene vil ofte
medfgre darligere ngyaktighet eller innfgre et nytt problem for den andre
deteksjonstypen.

Derfor er det ekstra interessant & se at de lgsningene som er presentert og
testet i denne rapporten i all hovedsak bidrar til forbedrede resultater for
bade tale- og transientdeteksjon.
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Vedlegg A

matlab-filer.zip

MATLAB-kode for implementasjon av de forskjellige aktivitetsdetektore-
ne, samt testrutiner for disse. Testdataene er ogséd inkludert i denne filen.
Oversikt over innholdet i filen finnes i filen %%%DESCRIPTION. txt.
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Vedlegg B

Separate treffrateplott

B.1 Taledeteksjon

Alle plottene i dette kapittelet svarer til korresponderende operasjonska-
rakteristikkplott i kapittel [l Plottene benevnes treffrateplott, og viser tref-
fratene som funksjon av terskelverdier (delbéndsterskler for taledeteksjon
og transientmaél-terskler for transientdeteksjon).

B.1.1 Signal-stgy-forhold

Figur svarer til figur

B.1.2 Desisjonsgrenseforskyvning

Figur svarer til figur
Figur svarer til figur
Figur svarer til figur



VEDLEGG B. SEPARATE TREFFRATEPLOTT
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Figur B.1: Treffrate for taledeteksjon ved forskjellig signal-stgy-forhold.
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Figur B.2: Operasjonskarakteristikk med standardparametre, der v er satt
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Figur B.3: Alternative y-verdier ved SN R = 30.
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Figur B.4: Treffrate for taledeteksjon ved hgy/lav v og hgyt/lavt signal-
stgy-forhold.
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B.1.3 Dobbelt parametersett

Figur svarer til figur
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Figur B.5: Treffrate for taletdeteksjon med @ enkelt og (]EI) dobbelt para-
metersett.

B.1.4 Modelloppdateringsbetingelser

Figur [B.6] svarer til figur [4.6]

B.1.5 Delbandsvekting

Figur [B.7] svarer til figur .7
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Figur B.6: Treffrate for taledeteksjon med forskjellige betingelser for mo-
dellfrys.
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Figur B.7: Treffrate ved @) likevektede og (EI) talevektede delbandsavgjg-

relser.
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B.2 Transientdeteksjon

B.2.1 Signal-stgy-forhold

Figur svarer til figur [.8]

B.2.2 Dobbelt parametersett

Figur svarer til figur [.9]

B.2.3 Modelloppdateringsbetingelser

Figur svarer til figur

B.2.4 Oppdateringsterskel SPF

Figur svarer til figur
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Figur B.8: Treffrate for transientdeteksjon ved forskjellig signal-stgy-
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Figur B.9: Treffrate for transientdeteksjon med @) enkelt og (]EI) dobbelt
parametersett.
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Figur B.10: Treffrate for transientdeteksjon med forskjellige betingelser for
modellfrys.
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Figur B.11: Treffrate for transientdeteksjon ved forskjellige SPF.
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