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Abstrakt. MnoZstvi audiovizudlnich dat se neustale zvétsuje. Cast z nich obsahuje
dilezité informace - zaznamy prednasek, konferenci, kurzu atd. Tato data jsou vSak pro
soucasné vyhledavace (Google, Seznam) neviditelnd. Pokud potiebujeme nalézt
zaznam, ktery se tykd konkrétni problematiky nebo se jen potiebujeme rychle
zorientovat v zdznamu, soucasné vyhleddva¢e ndm mnoho nepomohou. V prvni ¢asti
prednasky se podivame, jak zviditelnit audiovizualni zaznamy prezentaci pro standardni
textové vyhledavace. Z technického hlediska si ukazeme, jak vypada celkové schéma
systému, a pak se podrobnéji podivime na jednotlivé komponenty. Zejména na
komponentu automatického rozpoznavace feéi (ptevod audia do textu s ¢asovanim), a
komponentu automatické synchronizace a rozpoznani slajda s videem (ptevod videa do
textu s Casovanim). Dale si ukazeme, jak jsou zpracovana audiovizualni data
reprezentovana pro vyhledavaci engine Lucene. V druhé ¢asti prednasky se zamétime
na prezentaci uzivatelim, a také na zpétnou vazbu od uzivateli. Systém je prakticky
nasazen na Fakulté informacnich technologii VUT v Brné¢, a také pro nékolik velkych
konferenci.

Kli¢ova slova: audiovizualni ziznam, pi‘evod iei do textu, pievod obrazu do
textu, indexace a vyhledavani, web

1 Uvod

Béhem poslednich let se stale Castéji setkdvame s nahravanim rdznych konferenci,
seminaii a ptrednasek.. Vhodné pofizené videozdznamy mohou mit velky pfinos pfi
vstfebavani informaci. Pfednasejici mize poukazat na zajimavé souvislosti, mize pouzit
elektronickou tuzku nebo tieba vysvétlit néjaky numericky ptiklad. Jeho vyklad mtze mit
tedy zasadni vliv na pochopeni dané problematiky. Castym problémem byva oviem
orientace ve videozaznamech, které u prednasek mivaji bézné¢ délku i nékolika hodin. Jak
tedy rychle najit ve videozdznamech pozadovanou informaci? Mluvil o ni pfednéSejici na
zacatku, uprostied ¢i na konci prednasky? Na kterém slajdu byla? Nezminil se o ni i v jiné
prednasce?

Druhym problémem spojenym s audiovizudlnimi zaznamy je jejich dohledatelnost ptes
standardni Internetové vyhledavace jako jsou Google nebo Seznam. Roboty téchto
vyhledavaci se Casto musi spokojit pouze s nazvem prednasky a stru¢nym abstraktem.
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Piestoze videozaznamy byvaji bézné doplnény néjakym titulkem, kratkym popisem ¢i
klicovymi slovy, pro usnadnéni orientace v archivu videi a dohledatelnosti jednotlivych
zaznamu je to stale malo. Pro tyto pfipady miize byt velkou pomoci systém pro pfevod feci
¢i obrazu do textu. A pravé tyto technologie pouziva sluzba SuperLectures.com
(Prednasky.com) prezentovana v tomto ¢lanku.

Na projektu prohlizece audiovizualnich zaznami jsme ve skupiné zpracovani feci
Speech@FIT na Fakulté informacnich technologii VUT v Brné zacali pracovat v roce 2005.
V té dob¢ byla nase vyzkumna skupina soucasti evropského projektu Augmented Multi-
party Interaction (AMI - EU-6FP-IST). Cilem AMI projektu bylo vytvofit systém pro
podporu meetingti. Meetingy byly nahrany (audio a video), a dale zpracovany (automaticky
prepis feci, tvorba abstraktli, analyza struktury meetingu, analyza interakce clovék-clovek
atd.). Vzhledem k tomu, Ze se na Fakult¢ informacénich technologii VUT od roku 2005
zaCaly nahravat pfednasky, rozhodli jsme se vyuzit téchto zaznaml pro prezentaci nasich
technologii rozpoznavani fe€i. Nasledné jsme se rozhodli vyvinuty systém odpoutat od
"uzavieného laboratorniho experimentovani". V soucasné dobé se pokousime vyvinuty
systém s podporou Technologické Agentury CR komeréné aplikovat pro zpracovani
zaznamu z konferenci.

V druhé sekei tohoto ¢lanku nastinime, jaky druh informaci je pfitomen v audiovizudlnim
zaznamu predndsek ¢i konferenci. Nasledujici sekce bude vénovana tiem riznym pohledim
na efektivni piistup k informacim ze zaznamu, a to: Technickém, Uzivatelském a pohledu
Provozovatele sluzby. Ctvrta a paté sekce se bude podrobnéji zabyvat technickou strankou
sluzby. Ve ¢tvrté si ukazeme, jak informaci vyextrahovat, a v paté jak ji indexovat.
Prezentacni forma sluzby je téz dulezitd soucast. Budeme se ji vénovat v Sesté sekci.
Posledni sekce shrnuje zkuSenosti uzivateld a provozovatele prednaskového portalu
SuperLectures.com.

2 Co je to audio-vizualni zaznam

Audio-vizualnim (AV) zdznamem pfednasky na vysoké Skole ¢i konferenci v kontextu
tohoto ¢lanku rozumime video zdznam pofizeny kamerou (nebo kamerami) doplnény o
zvukovou stopu obsahujici mluveny projev prednésejiciho. Videozdznam mtize obsahovat
zabér na prednasejiciho (tak, jak jsme zvykli z televize), ale ten nam obvykle mnoho
zajimavych informaci neposkytne. Mnohem uZite¢néjsi je vizudlni zaznam projekéniho
platna. Pfi pfednaskach se v dnesni dobé hojné pouziva pravé projekéni platno, na které
jsou promitany slajdy nebo je nazivo demonstrovano feseni néjakého problému. Posluchac
ma tak k dispozici i ndzornou informaci, ktera se nemusi vyskytovat v mluveném projevu.
Navic lze doplnit AV zdznam o dal$i modality jako jsou skripta v elektronické podobé,
abstrakty nebo odkazy na dalsi zdroje ¢i pfednasky na podobné téma.

2.1 Informace v audiovizualnim zaznamu

Informace v AV zaznamu je skryta v riznych modalitach: audio, obraz, text. Vzhledem k
tomu, ze veskera komunikace s pocitacem a vyhledavani je v soucasné dob¢ feSeno pres
textovou modalitu, je naSim cilem pfevést maximum informace a AV zaznamu do textu.
Pokud bychom m¢li formalné popsat druhy informace v AV zaznamu, které by mohly byt k
dispozici pro zpracovani a nasledné zpiistupnéni, jednalo by se o:

—  Mluveny projev - textova reprezentace zvukového zaznamu.

—  Dulezita kli¢ova slova obsazena v mluveném projevu.
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—  Slajdy - textova reprezentace jednotlivych slajdi promitanych na projekéni
platno.

- Casovani slajda.

—  Abstrakt prednasky.

—  Ptednasejici, ptipadné dalsi zicastnéné osoby.
—  Odkazy na dopliyjici materialy.

—  Elektronicka skripta.

2.2 Casova dimenze "dokumentu"

Pii zpracovani béznych textovych dokumentd (webové stranky nebo ¢lanky) neexistuje
Casova dimenze. Jeden dokument (stranka, ¢lanek) se povazuje za atomickou jednotku. Pro
ptipad vyhledavani v textovych dokumentech se dokument miize rozlozit na jednotliva
slova, kdy kazdé ma svij index (patnacté slovo v tomto odstavci je "stranka") a dale s touto
informaci pracovat.

Na rozdil od textovych dokumentd obsahuje audiovizudlni dokument pravé onu Casovou
dimenzi. Kazdd informace (pronesené slovo, zobrazeny slajd) ma presné definovany
interval, ve kterém byla zaznamenana. Pokud bychom pracovali se zaznamem jako celkem
a stacilo by nam napfiklad pouze vyhledavat celé dokumenty (pfednasky), mizeme tuto
Casovou dimenzi zanedbat a pracovat s piepisem feci ¢i slajdu Cisté jako s fetézcem textu.
Pokud vSak chceme zachovat uzivatelsky komfort a nabidnout moznost nasmérovat
posluchace pifimo do konkrétniho mista v zaznamu, musime ¢asovou dimenzi zachovat a
vhodnym zptisobem ji reprezentovat v indexu pro pozd&jsi vyhledavani. Dale viz kapitola
5.

2.3 Pravdépodobnostni dimenze "dokumentu"

Podobné jako cCasova dimenze se u AV zdznami musime vyporadat jesté s tzv.
pravdépodobnostni dimenzi. U textovych dokumentti je obvykle pravdépodobnost kazdého
slova binarni. Tedy slovo v textu na dané pozici bud’ je nebo neni. Bohuzel algoritmy pro
prevod feéi do textu pracuji v pravdépodobnosti roving. Ke vstupnimu feovému zaznamu
vraci nejpravdépodobnéjsi sekvenci slov, kterd odpovida vstupnimu zaznamu (obrazek 1).
Tyto algoritmy jsou vSak schopny vyprodukovat i paralelni hypotézy (reprezentovany
dopfednym acyklickym grafem) a ke kazdému slovu doplnit i vérohodnost. Opét, pokud
nam sta¢i pracovat pouze s nejpravdépodobnéjSim piepisem (zobrazit ho jako titulky),
nemusime se paralelnimi hypotézami a pravdépodobnosti zabyvat. Pokud vSak chceme
uzivatelim zpftistupnit moznost vyhledavat v zaznamech a vysledky by mély byt co mozna
nejptesnéjsi, jsou pro nas grafy paralelnich hypotéz nutnosti. Bliz$i vysvétleni jak zachazet
s grafy hypotéz je v sekei 5.1.
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Obr. 1. Priklad nejpravdépodobnéjsi sekvence rozpoznanych slov pro jeden segment. Prvni
a druhy sloupec reprezentuji ¢as v sekundach, tfeti sloupec slovo a ¢tvrty sloupec
vérohodnost (v logaritmu).

3 ProhliZze¢ audiovizualnich zaznamu a ti'i pohledy na néj

Vzhledem k tomu, Ze se se sluzbou SuperLectures.com nepohybujeme pouze v "teoretické"
rovin¢ laboratorniho prostiedi, ale také v "praktické" rovin¢ komercniho nasazeni, je
vhodné se na celkovou problematiku ziskdvani informaci z AV zaznamu divat nejen oima
technika védce (inzenyra a programatora), ale téz uzivatele (posluchace) a zakaznika
(provozovatele systému).

3.1 Pohled 1. - uzivatel

Uzivatel (posluchac) je ten, kdo "definuje" nejen rozhrani, ale také jak ma cela sluzba ve
vysledku vypadat. Uzivatel sluzby chce aby:

- Rychle nasel to co hleda. Cas jsou penize.

—  Vysledny prohlize¢ byl pékny a mél intuitivni ovladani (mimo zameéteni tohoto
¢lanku).

—  Automatické titulky nebo pfepis byly presné.

—  Vyhledavani v zdznamech bylo rychlé (v nejhor$im stovky milisekund na dotaz).

—  Vyhledavani v zaznamech bylo piesné.

—  Celkova orientace v zaznamech byla rychla a pohodlna.

3.2 Pohled 2. - provozovatel

Zakaznik (provozovatel) je ten, kdo si nechava zpracovat data, a také za poskytnuti této
sluzby plati. MiiZe se jednat o organizatora konference, univerzitu ¢i firma specializujici se
na Skoleni. Zakaznik sluzby chce aby:

— Nasazeni sluzby vydélavalo. Toto je mimo zaméreni tohoto ¢lanku, ale implikuje
to nutnost minimalnich naklada. Tedy, aby zpracovani zdznamt a provozovani
sluzby bylo co nejmén¢ naro¢né na hardware a software. Pokud budeme uvazovat
prijmovou stranku sluzby, tak za ptedpokladu, Ze zakaznik zaznamy volné
zvetejni, chee, aby mély co nejvétsi dopad - 1idé je snadno nasli pomoci
vyhledavaci jako je Google nebo Seznam.

—  Z praktického hlediska by mélo byt zpracovani zdznamli maximalné
automatizované.

3.3 Pohled 3. - inZenyr

Inzenyr jakoZto vyvojar sluzby se musi ptizpusobit uzivateli a provozovateli. Celou sluzbu
by mél navrhnout tak, aby byla modularni a dobte Skélovatelna (coz je opét mimo zaméfeni
tohoto ¢lanku).
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4 Extrakce informace z audiovizualnich zaznamu

Tato sekce se bude vénovat technickému popisu dulezitych ¢asti systému. Nejprve se
podivejme na diagram celkového zpracovani zaznamu (obrazek 2).
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Obr. 2. Schéma celého systému pro zpracovani audiovizualnich zdznamu prednasek.

V ¢asti predzpracovani se jedna o Upravu audia a videa (stfih, intro, ...), ptevod slajdd z
PDF do obrazku (JPG) a vycisténi textovych dat od formatovacich znacek. Pokud jsou
dispozici elektronicka skripta ¢i sbornik konference, mohou se tato textova data dale
analyzovat a vytvofit z nich jazykovy model a vyslovnostni slovnik, kterymi se zadaptuje
rozpoznava¢ teci. Tim je mozné dosdhnout piesnéjSiho prepisu feci. AV zaznam se dale
rozdéli na audio a video.
Po predzpracovani nasleduji jednotlivé bloky pro extrakci informace:
—  Prevod reci do textu (S2T). Vstupni audio zaznam prevedeme do textové podoby
s ¢asovou informaci (zacatek kazdého slova), a také do grafu paralelnich hypotéz
(obrazek 3).
—  Automaticka synchronizace slajdii s videem (Slide Sync.). Synchronizace slajdi je
postup, kdy se automaticky snazime sparovat snimek z dodané prezentace (ve
formatu PDF) s videozdznamem promitaciho platna.

—  Prevod slajdii do textu (Img2Text). Tento postup nahrazuje obecny a také velmi
obtizny ptevod videa do textu. Pomoci sparovani videa se slajdy a nasledného
prevodu slajdi do textu si cely proces zjednodusime pii zachovani maximalniho
mnozstvi extrahované informace. Pievod slajdi do textu je totiz relativné
jednoduchy. Pokud mame k dispozici zdrojové PDF nebo PowerPoint, miizeme
bézné dostupnymi nastroji ze slajdi vyextrahovat text. Jako alternativni se nabizi
moznost pouziti OCR (Optical Character Recognition) technik, kdy prevedeme
obraz do textu pfimo rozpoznanim znaki v obraze.

Textova informace spolecné s Casovanim je zaindexovana a ulozena pro nasledné
vyhledavani. Za indexaci nésleduje prezentacni vrstva, kde jsou veSkera zpracovanad data
vhodnym zplsobem prezentovana uzivateli pomoci webového rozhrani v tzv. pichravaci.
Uzivatel interaguje s piehravacem a v pripad¢ zadani vyhledavaciho dotazu (query) je dotaz
preposlan na vyhledavaci server (Lucene). Vysledky vyhledavani jsou pak prezentacni
vrstvou zobrazeny uzivateli.

4.1 Pievod Fec€i do textu

Ziejmé nejdulezitéjSim blokem v celém systému je pievod feci do textu (S2T - speech to
text), ktery umozni "zviditelnit" vétSinu netextové informace. Vstupem do tohoto bloku je
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béZzny audio zaznam (WAV). Vystupem je pak sekvence slov a c¢asovych znacek
(obrazek 1) a také graf paralelnich hypotéz (obrazek 3).
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Obr. 3. Acyklicky orientovany graf paralelnich hypotéz (téz nazyvany "lattice"). Jednotlivé
uzly reprezentuji slova vcetné casové informace zaCatku. Prechody pak reprezentuji
konkrétni vyskyt slova (¢as od/do) a jeho vérohodnost.

Detailni popis S2T [4] je nad ramec tohoto ¢lanku. Zde si vystac¢ime s faktem, ze cely blok
S2T obsahuje tii dalezité komponenty: Akusticky model, Jazykovy model a Vyslovnostni
slovnik (obrazek 6).

Akusticky model je trénovan na stovkach hodin peclivé prepsanych zvukovych zdznamt
(1000 hodin v ptfipad¢ anglictiny a 200 hodin v pifipadé CeStiny). Déle je adaptovan na
akusticky kanal prednaSek (akustika mistnosti, typ mikrofonu a zptisob promluvy feéniki).
K prvni adaptaci bylo pouzito n€kolik hodin peclivé piepsanych zdznamti z prednasek a
konferenci. Vzhledem k tomu, ze je akusticka inter-variabilita "pfednaskovych" zaznamui
nizka, je dale pro jednotlivé prednasejici pouzita adaptace bez ucitele. Nejsou tedy treba
zadné rucni zasahy pfi zpracovani dalSich dat. Zakladni jednotkou v akustickém modelu je
kontextové zavisly foném (foném - zakladni zvukova jednotka feci). Model fonému je
reprezentovan skrytym Markovovym modelem s péti stavy, kde tfi vnitini stavy obsahuje
smésici gausovek (obrazek 4). Tato smésice modeluje pravdépodobnostni rozlozeni
parametri. V rozpoznavani feci obvykle pracujeme s casovym ramcem 10ms, ktery je
reprezentovan vektorem parametri odvozenych ze spektra (obrazek 5).

Obr. 4. Skryty Markoviiv model akustické reprezentace kontextové zavislého fonému.
Druhy, tfeti a ¢tvrty stav obsahuji smésici gausovek pro vypocet akustické vérohodnosti
vstupniho ramce feci.
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Obr. 5. Prvnich tfinact parametri odvozenych ze spektra pro vétu "dobry den". Osa x je Cas,
jeden sloupec odpovida 10ms. Osa y jsou parametry odvozené ze spektra.
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Jazykovy model reprezentuje gramatiku jazyka. Vzhledem k tomu, ze formdlni popis
gramatiky pfirozeného jazyka by byl extrémné slozity, spokojime se se statistickym
ptistupem. Jazykovy model obsahuje statistiky sekvenci slov (samostatna slova - unigramy,
dvojice slov - bigramy a trojice slov - trigramy). Protoze je obtizné pokryt jazykovym
modelem vSechny specifické domény, obvykle dochazi k adaptaci tohoto modelu na
konkrétni doménu dat. Pfi adaptaci se statistiky slov ziskané z prepisu skute¢né feci
(obecny jazykovy model) smichaji se statistikami ziskanymi naptiklad pravé z
elektronickych skript ¢i ze sborniku.

Vyslovnostni slovnik mapuje slova z jazykového modelu na fonémy, které jsou v
akustickém modelu. Vytvoftit vyslovnostni slovnik pro ¢estinu neni velky problém, protoze
cestina je foneticky jazyk (piSeme skoro stejné jako ¢teme). Komplikaci jsou pouze piejata
slova, u kterych musime automaticky ziskanou vyslovnost korigovat ruén¢. Pro anglictinu
uz je s tvorbou vyslovnosti pomoci pravidel problém, takze se zde uchylujeme opét ke
statistickému  pfistupu (napfiklad za pomoci vahovanych konecnych stavovych
prevodniku [1]).

AM | Slov. | Lm |_Text

HCLG [ cx

Audio

Obr. 6. Reprezentace S2T pomoci kompozice vahovanych konecnych stavovych
prevodniku.

Technicky je pfevod fe¢i do textu feSen pomoci kone¢nych vahovanych stavovych
pfevodnikti - weighted finite state transducers (obrazek 6). Je vytvoiena takzvana
rozpoznavaci sit’, ktera je kompozici:
—  Gramatiky G (akceptor) reprezentujici jazykovy model. Ta nam fika, jaka mize
byt sekvence slov v promluvé a s jakou vahou (vérohodnosti) nasleduji jednotliva
slova po sobé.

—  Prevodniku L reprezentujici vyslovnostni slovnik. Ten pfevadi slova na fetézce
fonémd.

—  Prevodniku C reprezentujiciho kontextoveé zavislé fonémy. Zde se jednotlivé
fonémy doplni o kontextovou informaci, tedy jaky foném predchazi a nasleduje.

—  Prevodniku H reprezentujiciho skryté Markovovy modely kontextové zavislych
fonému v akustickém modelu.

Po této kompozici vznikne rozsahly orientovany graf, kde jednotlivé stavy maji pfifazeny
smésice gausovek. Misty se v rozpoznavaci siti vyskytuji i specialni "slovni" uzly, které
fikaji, ze se ma na vystup vypsat slovo. Tato sit’ se nacte do specialniho programu (tzv.
dekodéru). Vstupni nahravka (ta, ktera se ma pirepsat na text) se pievede na matici piiznak,
a také se vlozi do dekodéru. Pak se spusti algoritmus rozpoznavani (tzv. token passing).
Cilem je najit pro zadanou matici piiznakli nejpravdépodobnéjsi cestu grafem
(rozpoznévaci siti). Po nalezeni nejlepsi cesty, se zjisti sekvence slovnich uzld, které lezi na
této cesté. Tato sekvence je vystup rozpoznavace - tedy text, ktery byl rozpoznan a mél by
byt feCen ve vstupni nahravce. Dekodér je mozné téz pfepnout do modu, kdy na vystup
generuje graf hypotéz. Tento graf je podgrafem teoreticky nekonecné rozpoznavaci sité s
tim, ze jsme diky vstupni nahravce (akustické informaci) zna¢né omezili stavovy prostor je
na smysluplné sekvence slov.
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Jednotlivé ptrechody v grafu obsahuji akustické a jazykové vérohodnosti vygenerované
dekodérem. Tyto vérohodnosti nejsou mezi jednotlivymi zdznamy normované, a tak je
nelze piimo vyuzit k odhadu jistoty, s jakou byla v globdlnim méfitku jednotliva slova
rozpoznana. Proto se tyto vérohodnosti prepocitdvaji na takzvané posteriorni
pravdépodobnosti [6]. Tim dostaneme pro kazdé slovo hodnotu mezi 0 a 1, a jistota s jakou
byla jednotliva slova vyslovena v audiu je porovnatelna i mezi jednotlivymi zaznamy. To je
dilezité pro vyhledavani a fazeni zdznamu podle relevance k vyhledavacimu dotazu

(query).

Automaticka detekce klicovych slov

Pro lepsi dohledatelnost zpracovanych zdznamii z Internetu (SEO - Search Engine
Optimization) jsme implementovali automatickou extrakci klicovych slov z textového
prepisu feci (napiiklad "skryty Markoviiv model" nebo "ptevod feci do textu"). Jedna se o
metodu vyuzivajici branching entropy a vychazi z ¢lanku [2]. Princip spoéiva v
predpokladu, ze klicové slovo (nebo frazi) piimo predchazi a nasleduje ji velké mnozstvi
raznych slov (velkd branching entropy). Zatimco uvnitt klicové fraze je branching entropy
nizkd. Za slovem "Markoviv" miZe nasledovat jen né€kolik slov (napiiklad "model",
"fetézec", ...) coz implikuje nizkou entropii, ale za slovem "model" muze byt velké
mnozstvi slov (napiiklad "je", "mtze", "ma", ...) coz znaci velkou entropii. Pokud bychom
tento postup popsali bodové, tak:
—  Ze vstupniho textu odstranime "stop" slova (piedlozky, spojky, ...) a tvary
prevedeme do kotenové formy.
—  Vytvofime n-gramovy slovnik (napftiklad pro n rovno 1 az 4).
—  Ke kazdému n-gramu vypocitame pocty vSech riznych piimych predchidct a
ptimych nasledovniki.
—  Z techto poctl vypocitame entropii predchiidce (leva branching entropie) a
entropii nasledovnika (prava branching entropie).
—  Pokud je napriklad prava branching entropie 3-gramu ABC nizka (za n-gramem
zprava nasleduje jen maly pocet slov, napfiklad X nebo Y nebo Z), ale prava

entropie 4-gramu ABCX je vysoka (zprava nasleduje za ABCX velké mnozstvi
raznych slov), lze pfedpokladat, Ze X ohranicuje kliCovou frazi zprava.

—  Stejné Ize nalézt hranici kliové fraze zleva.
Takto vygenerovana klicova slova jsou nasledn¢ pouzita v kédu HTML stranky jako
klicové fraze pro zvyseni relevance zaznamu prednasky.

4.2 Automaticka synchronizace slajdi s videozdznamem

Jedna se o automaticky proces, kde vstupem je videozaznam, ktery obsahuje v zabéru celé
projekéni platno a PDF soubor s promitanymi slajdy. Z PDF se v kroku ptfedzpracovani
vyextrahuji jednotlivé snimky a ty se ulozi jako knihovna obrazku.

V prvnim kroku je ve video zdznamu detekovana plocha platna (obecny ctyfuhelnik)
pomoci kombinace detektoru gradientu a detektoru obrazku. Detektor gradientu prevede
videozédznam do jasové slozky a v ném lokalizuje stabilni ctyithelniky. Detektor obrazki
nacte jednotlivé slajdy z knihovny a hleda geometrickou transformaci mezi obrazkem
slajdu a analyzovanym snimkem videa. Nasledné se pomoci RANSAC algoritmu vypocita
homografie slajdi do videa. Vysledkem obou detektorii je menSi ¢i vetSi mnozstvi
Ctyfuhelniki, ze kterych se vybere jeden reprezentant s nejvétsi vérohodnosti.
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Ve druhém kroku se pouziji soufadnice platna v zdznamu a provede se synchronizace
obrazkid v knihovné s video zdznamem. Kazdy referencni slajd (obrazek z PDF) i hledany
slajd (obrazek z videa) je popsany pomoci distribuce vizudlnich slov (viz obrazek 7.).
Nejprve se popisi lokalni ptiznaky ve snimcich videa a ty se nasledné kvantizuji pomoci
slovniku vizualnich slov. Pomoci inverzniho indexu jsou pak slajdy z videa vyhledany v
referenéni sad¢é. Nalezeni kandidati se transformuji pomoci homografie a provede se
validace pfifazeni srovnanim jasovych slozek. Vysledkem je jeden nejlepsi (nebo zadny)
kandidat reprezentujici dany slajd na video snimku (podle zadaného prahu minimalni
shody). Vystupem celého procesu jsou Casové razitka ke kazdému slajdu v knihovné
obrazkd.

Jak a prot se zpracoviva tislicove:

Obr. 7. Extrakce vizudlnich slov ze snimku slajdu.

Jak uz bylo zminéno v vodu, pro pievod jednotlivych obrazki do textu pouzivame
standardni nastroje. V pripadé anglického jazyka volime nastroj PDF2Text, ktery
vyextrahuje text ptimo z PDF a v piipadé ceského jazyka volime z divodd diakritickych
znamének OCR néstroj (naptiklad open source Tesseract'). Ziskany text pfed indexovani
oCistime od slov obsahujici nealfanumerické znaky.

5 Indexace informace

Pro indexaci a vyhleddavani v extrahovanych informacich [3] jsme zvolili open source
nastroj Lucene” implementovany v Javé. Z Lucene vyuZivame takzvana specidlni pole pro:

—  Pfepis feci - graf s pevnym ¢asovanim.
—  Slajdy - ulozZeni informace o Cisle slajdu véetné textového piepisu slajdu.
Dale pouzivame standardni textova pole pro:
—  Nazev prednasky.
—  Prednasejici.
—  Abstrakt.
— Kilicova slova.
Vyhledavame ve vSech polich a kombinujeme vysledky pomoci TF-IDF vahovani termd.

5.1 Indexace piepisu ieci

V sekci 4.1 jsme si popsali, jak vypadad vystup z rozpoznavace feci - text nebo graf, kde
kazdé slovo ma prifazen Cas zacatku a konce, a také v piipadé grafu posteriorni

1 http://code.google.com/p/tesseract-ocr/
2 http://lucene.apache.org/
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pravdépodobnost. Nyni potiebujeme prevést tuto reprezentaci do formy, kterou je schopen
zpracovat Lucene. Takovd forma se nazyva confusion network [5]. Jedna se o graf, kde
paralelni hypotézy slov konci vzdy v jednom uzlu a z ného se rozbihaji néasledujici slova. V
obecné confusion network je obvykle mezi slovy i "preskakovaci" ptechod (null prechod) a
jednotlivé uzly maji nerovnomérné casovani. Pro indexaci vyuzivame specidlni typ
confusion network, kde je ¢asovani uzld pevné vzorkovano po pil vtefiné (obrazek 8).
Preskakovaci pirechody neindexujeme.

THESE (0.1)

YEAH (0.3) GOT (0.4) THAT'S (0.2)

YOU (0.7) THAT (0.6)

DID (0.5)

GET (0.6)

THAT (0.15)

i i H i DAD (0.2) i
t=0.0 t=0.5 t=1.0 t=1.5 t=2.0

pos: 0] 1 2 3

Obr. 8. Priklad confusion network s pevnym casovanim (0,5s). fadek POS reprezentuje
sloty (pozice) v indexu. Cisla v z&vorkach jsou posteriorni pravdépodobnosti slov.

V Lucene pak jednotlivé sloty ve specidlnim poli obsahuji paralelni hypotézy slov pro dany
Casovy usek (naptiklad #=1,0..1,5). Pro uchovani informace o posteriorni pravdépodobnosti
slouzi proménna payload, ktera je prifazena ke kazdému slovu. Lucene pak pii vyhledavani
zohlednuje pravdépodobnost jednotlivych vyskytt ve vysledcich dotazu. Pii vyhledavani
jsou Cisla slotl nalezenych vyskytd vydélena dvéma. Tak ziskame ¢asovou informaci o
vyskytu hledaného slova v feci ve vtefinach.

Pii vyhledavani vice slovnich frazi se sousedni slova mohou nachazet uvnitf jednoho
Casového slotu nebo mohou byt az tfi sloty vzdalena. To je z didvodl, aby byla fraze
nalezena i v pfipadé, Ze se fecnik uprostied fraze na chvili odml¢i.

5.2 Indexace slajdi

Pro indexovani slajdi vyuzivame také piifazeni slov do slott. Informaci o ¢isle slajdu (tedy
o Case vyskytu) uchovavame jako ¢islo slotu krat 1000. Slova z prvniho slajdu jsou
ptifazena do sloti 1, 2, 3, ..., slova z druhého slajdu jsou pfifazena do sloti 1001, 1002,
1003, atd. Pii vyhledavani jsou Cdisla slotd nalezenych vysledku vydélena 1000 a
celociselny vysledek udava Cislo slajdu, ve kterém se naléza vyskyt hledaného slova. V
prezentacni vrstvé pak prevedeme Cislo slajdu na cas, ktery jsme ziskali automatickou
synchronizaci slajdu s videozaznamem.

6 Prezentace informace

vvvvvv

popis implementace presahuje rozsah tohoto ¢lanku, piehrava¢ audiovizualnich zaznamu si
tedy popiSeme jen struéné.

S postupnym rozsitovanim HTMLS5 a nedostupnosti Flash pluginu na nékterych zatizenich
(napt. iPad) vznikla potfeba ptehravace, ktery by pracoval s HTMLS videem. Pro moznost
prehrani videa na zafizenich nepodporujicich HTMLS5 bylo nutné zachovat i nadale Flash
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video. Prehravac je napsan v JavaScriptu a je postaven nad API SuperLectures, skrze které
Ize ziskat v XML formatu kompletni informace pro jakoukoliv pfednasku (kategorie, nazev,
autofi, abstrakt, odkazy na fe¢niky, pfepis feci, slajdy, vysledky vyhledavani, atd.). API
SuperLectures zaroven umoznuje vyhledavani v datech. Dotaz je ptedan v URL, odpovéd
prijde v XML. Nad timto API vznikly i dalsi pfehravace prednasek, které byly napiiklad
feSeny v ramci diplomovych praci.

V primérnim zobrazeni se v pfehravaci zobrazuje video zaznam, ktery je pfipadné doplnén
o slajdy (obrazek 9a). Jednotlivé komponenty v piehravaéi jsou navzajem synchronizovany.
Z naSeho pohledu je dulezitd komponenta, zobrazujici automaticky vygenerovany textovy
prepis feCi (obrazek 9b). Jednd se o sekvenci nejpravdépodobnéjsich slov, kterd jsou
ziskana z rozpoznavace. Pro pifehlednost je piepis feCi rozdélen do segmentd. Ty jsou
oznaceny Casovymi body a kliknutim na né dojde k pfesunu na odpovidajici misto
videozdznamu. Pro usnadnéni orientace je v piepisu feci zvyraznovano aktualni slovo.
Komponenta synchronizovanych slajdti umoziuje pfipojit k prednasce obrazky slajdi a ty
synchronizovat s videozdznamem. Mnohdy diky nizkému rozliSeni videa ¢i malym fontim
je problém precist obsah slajdu z videozaznamu. Diky vygenerovani nahledd piimo z PDF
mohou byt slajdy vzdy Ccitelné. Dulezitym prvkem této komponenty je cCasové
synchronizovany seznam prezentovanych slajdii, ktery usnadituje navigaci ve
videozdznamu. Tedy vybranim urCit¢ho slajdu dojde k pfesunu na misto, kdy byl
prezentovan a opacné.

Propojeni s vyhledavacim serverem je realizovano pfes komponentu vyhledavani
(obrazek 9c). Je mozné omezit modality, ve kterych se vyhledava (takZe uzivatel muiize
hledat naptiklad jen v audiu nebo jen ve slajdech). Vysledky jsou posléze zobrazeny v
tabulce, ve které jsou setfidény podle skore a sekundarné podle casu. Kliknutim na
vysledek dojde ke spusténi videozaznamu od patficného mista. Jak je wuzivateli
reprezentovana funkce globalniho vyhledévani je zobrazeno na obrazku 10.
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iideozédznamy Barcamp Brno 2011 videoziznamy
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Obr. 9. Stranka se zaznamem pirednasky. a) automaticky prepis fe¢i do textu,
b) synchronizované nahledy slajdu, c¢) vysledky vyhledavani v feéi.
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Obr. 10. Stranka se vysledky globalniho vyhledavani (vyhledavani ve vSech zdznamech
z konference).
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7 Nasazeni a zpétna vazba

Vzhledem k tomu, ze sluzba SuperLectures.com jiz piekrocila hranici "laboratorniho
experimentu" a snazime se ji dostat do komer¢ni praxe formou start-upu, zajimaji nds nejen
laboratorni data (isp€Snost, rychlost, ...), ale také chovani uzivatel a odezva trhu.

7.1 Laboratorni vysledky

Z laboratornich vysledkti prezentujeme uspé$nost rozpoznavani fe¢i. Pro ¢esky jazyk jsme
provedli analyzu pfesnosti prepisu feci na zdznamech prednasek z bakalafského studia na
Fakult¢ informacnich technologii VUT v Brné (tabulka 1). Pouzitou metrikou je mira
chybné rozpoznanych slov (WER - word error rate). Testovaci data jsou rozdélena na tii
Casti. Prvni &ast Akustickd a jazykova adaptace ukazuje presnost systému pii supervised
akustické adaptaci na fecnika (systém "slySel" konkrétniho prednasejiciho béhem adaptace)
a také jazykové adaptaci (byla pouzita skripta pro dany predmét). Druhda ¢ast ukazuje vliv
pouze jazykové adaptace a treti ¢ast ukazuje UspéSnost rozpozmdvani nevidénych dat -
predméty z magisterského studia - (jak akusticky - fe¢nik) tak jazykové (pfedmét).

Data WER %
Akusticka a jazykova adaptace 8 X Smin 25,6
Jazykova adaptace 8 x Smin 28,3
Nevidéna data (MGR) 8 x Smin 30,1
Celkem 2h 28,0

Tab. 1. Vysledky tspésnosti pfevodu feci do textu pro ¢esky jazyk. WER - word error rate -
pocet chybné rozpoznanych slov.

Pro anglické zdznamy (tabulka 2) jsme na datech z konference Odyssey2010 dosahli
chybovosti 26,9%. Nutno dodat, Ze testovaci zdznamy jsou tvofeny z vétSi Casti
prezentacemi nerodilych mluvc¢ich se silnym akcentem. Oproti tomu, chybovost zdznamu
rodilych mluvéich z konference InterSpeech2010 byla pod 20%.

Data WER %
Odyssey2010 - jazykova adaptace 48 x 2min 26,9
InterSpeech2010 - bez adaptace 93min 18,7

Tab. 2. Vysledky uspésnosti pifevodu feci do textu pro anglicky jazyk. WER - word error
rate - pocet chybné rozpoznanych slov.

Podle zpétné vazby od uzivatelii, je chybovost ptepisu 30% a vice jiz neakceptovatelna.
Takto prezentované automatické titulky uzivatele rusi pii sledovani zdznamu. Chybovost
pod 20% je na druhou stranu jiz pfijimana bez vyhrad. Zde se pravé ukazuje vyhoda
indexovani grafii s paralelnimi hypotézami kdy pfesto, Ze se hledané slovo nedostane do
textového prepisu (na prvni pohled neni vidét), velmi Casto se vyskytuje jako paralelni
hypotéza a lze ho tak dohledat.
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7.2 Praktické zhodnoceni - prednasky bakalarského studia

Na pocatku kvétna 2010 byla spusténa testovaci verze prohlizece prednasek urend pro
studenty Fakulty informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Ta
obsahuje videozdznamy ptednasSek z povinnych kurzti bakalarského studijniho programu
tak, jak jimi typicky student béhem 2007-2010 prosSel. Tato verze mohla pomoci studentim
pfi pripravé na zkousky, zejména pak na statni bakalatskou zkousku.

Pro zajimavost, ze statistik pouziti v obdobi ¢erven az srpen 2010 vyplyva, Ze systém
vyzkouselo vice nez 500 studenti (z celkovych ~2600). Ptiblizné 150 studentti pak pouzilo
systém vice nez Skrat. V zebficku nejéastéji hledanych vyrazd se na prvnich mistech
jednoznaéné umistily terminy "statnic"/"statnice". Ty v mnoha pfipadech navedly
uzivatele na mista ve videozdznamech, kdy se prednasejici zminoval, co bude po
studentech vyzadovano u statni zavérecné zkousky. Mezi dalsi ¢asto hledané vyrazy pak
patiily  terminy jako "Fourierova transformace", "konvoluce",
"smérovani", "tranzistor", "multiplexor", "dioda", "relace" aj.
Studenti po svém piihlaSeni do systému méli moznost vyplnit dotaznik a napsat své
podnéty k prohlizeéi prednasek. Celkové lze ze ziskanych odpovédi, kterych bylo vice nez
60, vycist pozitivni hodnoceni systému. Na dotaz, zdali by student byl ochotny se podilet
na zlepSovani systému napftiklad opravami ptepisti, dopliiovanim slovnika apod. pfiSlo 85%
kladnych odpovédi. V tabulce 3 je pak zobrazeno primérné hodnoceni nékterych vlastnosti
prohlizece. Obrazek 12 ukazuje, jak studenti hodnotili pfinos vyhledavani z zdznamech
prednasek pro své budouci studium. Pro zajimavost jsme v tabulce 4 vypsali patnact
nejcastéji vyhledavanych kli¢ovych slov a obrazek 11 ukazuje navstévnost sluzby béhem
statnic.

Primérna znamka
Prehlednost, orientace v prohlizeci: 1,34
Vyhledavani v feci: 1,52
Uroveti automatického prepisu: 2,11
Kvalita videa a audia: 1,97
Graficka stranka prohlizece: 1,39

Tab. 3 Vysledky dotazniku - hodnoceni prohlizece piednasek (1 nejlepsi, 2, 3, 4, 5 nejhorsi)

Obr. 11 Navstévnost zaznamu piednasek béhem bakalatskych statnic v ak. roce 2009/2010.
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Jak velky piinos vidite v prohlifeci prednagek pro vase budouci
studium’?
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Obr. 12 Vysledky dotazniku — odhad miry pfinosu prohlizece pfednaSek pro budouci
studium

6.—8.2010 # 2010/2011 #

Statnic 261 Klasifikace 25
Statnice 170 Lemma 22
Konvoluce 69 Statnice 22
Smérovani 58 Fourierova transformace 18
Tranzistor 52 Pumping 17
Multiplexor 50 Konvoluce 17
Dioda 45 Strom 16
Relace 44 Automat 15
Fourierova transformace 41 Pumping lemma 13
Minimalizace 37 Gramatika 12
Rasterizace 34 Gymnazium 11
Slozitost 30 Rotace 11
Regulérni jazyk 29 Tabulka 11
Unipolérni 28 Z buffer 11
Statnicich 28 Normalizace 9

Tab. 4 Cetnosti vyhledavanych kli¢ovych slov v obdobi statnic (prvni a druhy sloupec) a
béhem nasledujiciho akademického roku (teti a étvrty sloupec).



Zvand predndska

7.3 Praktické zhodnoceni - zdznamy z mezinarodni konference IEEE ICASSP 2011

V Cervnu 2011 jsme zpracovali ptes 250 ordlnich prezentaci (celkem pies 80 hodin AV
zaznamu) z International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, kterou
navstivilo ptes 2000 ucastnikti. Pro zajimavost jsou na obrazku 13 vyobrazeny grafy
navstévnosti zdznamil mezi ¢ervnem a prosincem roku 2011. Za pozornost stoji rostouci
trend navstév z vyhledavace Google. Ten podporuje hypotézu, Ze jsou diky prevodu feci to
textu zaznamy snadno dohledatelné. Béhem stejného obdobi bylo ptes 6700 vyhledavaci
dotazii z 1450 sezeni. Praimérny vyhledavaci ¢as byl 0,016ms.

@ Unique Visitors (icassp2011) Organic Searches (icassp2011)

2,000 300

Sep 4, 2011 - Sep 10, 2011
= Unique Visitors (icassp2011): 247
Organic Searches (icassp2011): 143
{1,000 150

W — —— O
——

July 2011 August 2011 September 2011 October 2011 November 2011 December 2011

Obr. 13 Navstévnost AV zdznami z konference ICASSP 2011 v obdobi Cerven az prosinec
2011. Tmaveé modry graf jsou unikatni navstévnici, svétle modry graf je pocet navstév z
vyhledavace Google.

8 Zavér

Vyvoj systému pro piistup ke znalostem v audiovizudlnich pfednaskach je typickym
ptikladem prenosu S$pickovych védeckych poznatkd do tvrdé reality. Teoreticke,
algoritmické a experimentalni prace skupiny BUT Speech@FIT jsou ve svété¢ uznavany, ale
ovérili jsme si, Ze pro provoz a komercni Uspésnost je nemén¢ duilezité poznat pozadavky
uzivateli a poskytovateli audiovizualnich dat, reagovat na né, a pfijit s ucelenym
technickym feSenim, které pfinese Gspory ¢asu a finanéni zhodnoceni. Vétime, ze sluzby
nabizené ReplayWell si najdou Sirokou klientelu, a ze poznatky a data z jejich masového
nasazeni nam naopak pomohou zlepSovat funkénost jednotlivych subsystémi (pfesnost
rozpoznavani feci i slajdl jsou zavislé na mnozstvi trénovacich dat). A o tom by podle nas
transfer technologii* mezi akademickou a komer¢ni sférou mél byt.
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Annotation:

The amount of audiovisual data in growing. Part of the data as lecture or conference recordings contain
important information. However this information is hidden and unreachable for standard web crawlers
as Google. This paper deals with a system, which makes the information available for standard text
based indexers and searchers. It is done by conversion of speech and video into text. Description of the
audiovisual indexing and search system is provided in the first part of this paper. We briefly describe
the speech-to-text and slide synchronization components. Next, the description of an indexing engine is
given. The engine is capable to index not only text but also timing and probability of recognized speech.
The second part is aimed at practical issues like user interface and customer feedback.
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