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Santrauka

Disertacijoje nagriné¢jami kalbanéiojo atpazinimo pagal balsa klausimai.
Aptartos kalbanciojo atpazinimo sistemos, ju raida, atpazinimo problemos,
pozymiy sistemos jvairové bei kalbanciojo modeliavimo ir pozymiy palyginimo
metodai, naudojami nuo istarto teksto nepriklausomame bei priklausomame
kalbanciojo atpazinime.

Darbo metu sukurta nuo istarto teksto nepriklausanti kalbanciojo atpazinimo
sistema. Kalbétoju modeliy kiirimui ir pozymiy palyginimui buvo panaudoti
Gauso miSiniy modeliai.

Pasiiilytas automatinis vokalizuoty garsy iSrinkimo (segmentavimo)
metodas. Sis metodas yra greitai veikiantis ir nereikalaujantis i$ vartotojo jokiy
papildomy veiksmuy, tokiy kaip kalbos signalo ir triuk§Smo pavyzdziy nurodymas.

Pasiiilyta pozymiy vektoriy sistema, susidedanti i§ Zadinimo signalo bei
balso trakto parametry. Kaip zadinimo signalo parametras, panaudotas Zadinimo
signalo pagrindinis daznis, kaip balso trakto parametrai, panaudotos keturios
formantés bei trys antiformantés. Siekiant suvienodinti zemesniy bei aukstesniy
formanciy ir antiformanciy dispersijas, jas pasitiléme skaiCiuoti mely skaléje.
Rezultaty palyginimui sistemoje buvo realizuoti standartiniai pozymiai,
naudojami kalbos bei asmens atpazinime — mely skalés kepstro koeficientai
(MSKK). Atlikti kalbanciojo atpazinimo eksperimentai parodé, kad panaudojus
pasitilyta pozymiy sistemga buvo gauti geresni atpazinimo rezultatai, nei
panaudojus standartinius pozymius (MSKK). Gautas lygiy klaidy lygis,
panaudojant pasitlyta pozymiy sistema, — 5,17 %, tuo tarpu panaudojant
MSKK — 5,86 %. Formanciy skaic¢iavimas melq skaléje taip pat Siek tiek
pagerino atpazmnno rezultatus, nei jy skai¢iavimas tiesineje skaleje.

Pasiiilyta pozymiy sistema yra mazesnés dimensijos ir susideda i§ 8
komponenciy, tuo tarpu standartiniai pozymiai — MSKK susideda i§ 13
komponenciy. Dél Siy prieiaséiq, kuriant kalbétoju modelius bei atpazinimo
metu naudojant pasitlyta pozymiy sistema, reikia atlikti mazdaug 1,6 karto
maziau skaiciavimo operacijy.

Formanéiy bei antiformanciy jvertinimui panaudotas spektriniy pory
metodas, kadangi ne visada galima jas tiesiogiai rasti.

Pasiiilytas metodas pradiniam GMM parametry vertinimui. Pradiniai GMM
parametrai apskaic¢iuojami padalinus prading poZymiy vektoriy aibe i klasterius
bei radus atitinkamy klasteriy statistinius parametrus. Dél to klasteriy
formavimui pasitiléme naudoti vektorinio kvantavimo algoritma. Sistemoje
realizuoti ir kiti klasteriy formavimo metodai: tiesinis pozymiy vektoriy dalijimas
i klasterius bei atsitiktinis klasteriy formavimas. Atlikus eksperimentus
paaiskéjo, kad panaudojant vektorinio kvantavimo metoda buvo gauti geriausi
atpazinimo rezultatai, lygiy klaidy lygis sumazéjo 0,71 %, lyginant su atsitiktinio
klasteriy formavimo metodu, bei 0,88 %, lyginant su tiesinio dalijimo i klasterius
metodu, tadiau nesumazino iteracijy skaiiaus, reikalingo tikslinant kalbétojy
modelius.



Abstract

Questions of speaker’s recognition by voice are investigated in this disserta-
tion. Speaker recognition systems, their evolution, problems of recognition, sys-
tems of features, questions of speaker modeling and matching used in text-
independent and text-dependent speaker recognition are considered too.

The text-independent speaker recognition system has been developed during
this work. The Gaussian mixture model approach was used for speaker modeling
and pattern matching.

The automatic method for voice activity detection was proposed. This me-
thod is fast and does not require any additional actions from the user, such as in-
dicating patterns of the speech signal and noise.

The system of the features was proposed. This system consists of parameters
of excitation source (glottal) and parameters of the vocal tract. The fundamental
frequency was taken as an excitation source parameter and four formants with
three antiformants were taken as parameters of the vocal tract. In order to equate
dispersions of the formants and antiformants we propose to use them in mel-
frequency scale. The standard mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) for
comparison of the results were implemented in the recognition system too. These
features make baseline in speech and speaker recognition. The experiments of
speaker recognition have shown that our proposed system of features outper-
formed standard mel-frequency cepstral coefficients. The equal error rate (EER)
was equal to 5.17% using proposed features system compared to 5.86% that has
been obtained using standard MFCC. Usage of the formants and antiformants in
the mel-frequency scale improved recognition accuracy in comparison to usage
of those in linear scale.

The dimension of proposed system of features is lower and these features
consist of 8 components, meanwhile standard features (MFCC) consist of 13
components. Therefore we need to implement 1.6 times less operations of calcu-
lation when we create speaker’s models or during the recognition, using pro-
posed system of features compared to standard MFCC.

The method of line spectral pairs was used for approximate calculation of
formants and antiformants, because they are not always easy to be found directly.

The method of estimation of initial GMM parameters was proposed too. Ini-
tial parameters of GMM are calculated after division of the initial space of the
feature vectors into clusters. Statistical parameters of the clusters are calculated
and assigned to corresponding Gaussian mixture as initial parameters. Vector
quantization approach was proposed for this case. Other methods of forming of
clusters are implemented in this system too: linear division of feature vectors into
the clusters and random forming of the clusters. Experiments performed have
shown that vector quantization approach provided best results of accuracy in this
case and outperformed other methods of forming of clusters. Method of random
forming was outperformed by 0.71% and method of linear division — by 0.88%,
yet not reducing count of iterations necessary to build speaker’s model.



Zyméjimai

Simboliai

a; — i-tasis tiesinés prognozés modelio koeficientas,

C — kodin¢ knyga,

c(k) — k-tasis kepstro koeficientas,

d(r,z) — atstumas tarp vektoriy 7 ir z,

FO — zadinimo signalo pagrindinis daZnis,

F, — diskretizacijos daznis,

G — tiesinés prognozés modelio stiprinimo koeficientas,

H(i,k) — trikampiy filtry funkcija,

K — signalo kadry skaicius,

M — Gauso misiniy komponencéiy skaicius,

N — signalo kadro ilgis atskaitomis,

P — i-tosios Gauso miSinio komponentés svorio koeficientas,

s(j,n) — j-tojo kadro diskretinio laiko signalas,

s(n) — diskretinio laiko signalas,

w(n) — diskretinio laiko lango funkcija,

X — pozZymiy vektoriy seka,

X (k) — diskrecioji Furjé transformacija,

X, — i-tasis pozymiy vektorius.

Santrumpos

ADFT — atvirkstiné diskrecioji Furjé transformacija,

ALA — Apibendrintas Lloydo algoritmas (angl. GLA — Generalized Lloyd
algorithm),

AVM — atraminiy vektoriy masinos,

DACh — dazniné amplitudés charakteristika,

DKT — diskre¢ioji kosinusy transformacija,

DET — angl. — Detect Error trade-off,

DFT — diskrecioji Furjé transformacija,

DNT — dirbtiniy neurony tinklai,

DLK — dinaminis laiko skalés kraipymas,

KP —klaidingas priémimas (angl. FA — False accept),

KPL —klaidingo priémimo lygis (angl. FAR — False accept rate),

KA — klaidingas atmetimas (angl. FR — False reject),
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KAL —klaidingo atmetimo lygis (angl. FRR — False reject rate),

GFT — greitoji Furjé transformacija,

GMM — Gauso misiniy modeliai,

LBG — Linde, Buzo, Gray,

LKL — lygiy klaidy lygis arba tikimybe,

MSKK — mely skalés kepstro koeficientai (angl. MFCC — Mel-frequency cepstrum
coefficients),

MSSK —mely skalés spektro koeficientai (angl. MFSC — Mel-frequency spectrum
coefficients),

MVM — matematinés vilties maksimizavimas,

PMM — pasléptieji Markovo modeliai,

RIR — ribota impulsiné reakcija,

TPM — tiesinés prognozés modelis,

TPMK — tiesinés prognozés modelio kepstras,

VK — vektorinis kvantavimas.
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lvadas

Tiriamoji problema

Siame darbe nagringjamos kalbandiojo asmens atpazinimo pagal balsa
problemos, naudojamos pozymiy sistemos bei ju palyginimo metodai,
automatinio kalbos signaly segmentavimo klausimai.

Darbo aktualumas

Siuolaikiniame pasaulyje vis aktualesnés tampa asmens atpaZinimo pagal
balsa problemos. Sios problemos atsiranda kriminalistikoje (kai reikia
identifikuoti kalbantijji asmenj, pvz. turint telefoninj nusikaltélio pokalbj arba
kriminalingje paieskoje), informacijos apsaugoje (pvz. rinkmeny uzkodavime),
tai gali baiti taikoma iéjimo kontrolés sistemose, internetinéje prekyboje ir t. t.
Joms yra skiriamas didelis démesys, materialiniai bei intelektualiniai istekliai,
sukurti jvairts testavimo centrai. Jei kitos biometrijos rusys reikalauja specialios,
daznai brangiai kainuojancios jrangos (tarkime akies rainelés ar pir§ty antspaudy
skaitytuvas), asmens atpazinimo pagal balsa sistemos to nereikalauja. Dél Siy
priezas¢iy asmens identifikavimo pagal balsg algoritmy karimui visame
pasaulyje skiriamas labai didelis démesys ir, pagal prognozes, laukiama jvairiy
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balso  biometrijos problemy sprendimy kriminalistikoje, mobiliojoje
bankininkystéje bei internetingje prekyboje.

Nepaisant nemazy pasiekimy Sioje srityje, iki $iol néra sukurtos nei teorijos,
kaip Zmogus atskiria vieng balsa nuo kito akustiniame lygyje, nei universalios
pozymiy sistemos, leidzianCios laisvai atskirti skirtingus balsus, esant
skirtingoms frazéms, skirtingai kalbéjimo aplinkai, skirtingiems garso jraSymo
kanalams, triuk§mams ir t. t. Asmens atpazinimo pagal balsa sistemos gana gerai
veikia tada, kai yra naudojamos tos pacios frazés, kontroliuojamos jraSymo
salygos, didelis santykis signalas — triuk§mas.

Visame pasaulyje, o ypa¢ Lietuvoje, didesnis démesys yra skiriamas kalbos
atpazinimo sistemy kirimui. Reikty paminéti, kad Siuo metu kalbanciojo
atpazinime placiausiai naudojamos pozymiy sistemos yra tos pacios kaip ir
kalbos atpazinime, taciau tai yra du skirtingi uzdaviniai.

Taip pat reikty paminéti, kad i$ visy biometrijos riisiy (asmens atpazinimo
pagal jo anatomines bei fiziologines savybes), naudojant balso biometrija kol kas
gaunami vieni i§ pras€iausiy rezultaty, taciau ateityje Si biometrijos rusis galéty
turéti labai platy pritaikyma. Dél Sios priezasties reikéty atlikti daugiau tyrimy
Sioje srityje, ieskoti naujy kalbos signalo pozymiy, leidzianciy vienareikSmiskai
nustatyti asmenj, taip pat spresti jraSymo salygu neatitikimo, triukSmy ir jraSymo
kanalo jtakos sumazinimo problemas, kurios tiesiogiai yra susijusios su kalbos
signalo kokybe.

Tyrimy objektas

Darbo tyrimy objektas — asmens atpazinimas pagal balsg ir kalbos signaly
apdorojimas.
Darbo tikslas

Pagrindinis Sio darbo tikslas — atlikti kalbanc¢iojo atpazinimo sistemy analizg,
pasitlyti sprendimus, didinancéius kalbandiojo atpazinimo sistemos veikimo
tiksluma bei darbo efektyvuma.

Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti darbe reikia spresti Siuos uzdavinius:
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1. Pasitllyti automatinj vokalizuoty garsy iSskyrimo i§ jrasyto kalbos

signalo algoritma.

2. Pasitlyti nauja efektyvia pozymiy sistema, didinanéia asmens

atpazinimo tiksluma bei mazinancia reikalingy skaiciavimo operacijy
skaiéiy.

3. Pasitllyti efektyvy metoda kalbétoju modeliy pradiniy parametry

vertinimui.

4. Realizuoti pasitlytus metodus. Eksperimentiskai jvertinti sukurtos

atpazinimo sistemos tiksluma, lyginant pasitilytus pozymius su §iuo
metu vienais i§ placiausiai naudojamy pasaulyje.

Tyrimy metodika

Teorinei analizei panaudotos matematikos, taip pat tikimybiy teorijos bei
matematinés statistikos, skaitmeninio signaly apdorojimo bei atpazinimo teorijos

Zinios.

Darbo mokslinis naujumas ir jo reikSmé

Rengiant disertacija buvo gauti Sie informatikos inzinerijos mokslui nauji
rezultatai:

1.

Sukurtas automatinis vokalizuoty garsy isrinkimo i$ kalbos bei triukSmo
signaly metodas, veikiantis tiksliau nei, pavyzdZziui, energijos slenkséio
metodas. Pasiiilytas metodas yra kompleksinis, susidedantis i§ keliy
atskiry algoritmy: signalo kadry su nulinémis ir labai zemomis signalo
reikSmémis atmetimo, foninio triuk§mo radimo bei mely skalés spektro
slenkséio nustatymo, zadinimo signalo radimo bei nevokalizuoty garsy
atmetimo. Sis metodas taip pat paalina jvairius pavienius impulsinius
trikdzius. Kalbanciyjy modeliy kiirimui bei atpazinimui parenkami tik
vokalizuoti garsai.

Pasiiillyta nauja pozymiy vektoriy, turin¢iy nedaug komponenciy,
sistema. Kaip zinoma, kalbos signalas generuojamas Zadinimo signalui
veikiant balso trakta. Pasitilyti pozymiy vektoriai susideda tiek iS
zadinimo signalo parametry, tiek ir i§ balso trakto parametry. Kaip
zadinimo signalo parametras yra naudojamas Zadinimo signalo pagrindi-
nis daznis (F0), kaip balso trakto parametrai — formantés (kalbos signalo
kadro Furjé spektro gaubtinés maksimumy dazniai) bei antiformantés
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(kalbos signalo kadro Furjé spektro gaubtinés minimumy daZzniai). Sie-
kiant sumazinti auks$tesniy formanciy bei antiformanciy dispersija, jos
skai¢iuojamos mely skaléje. Kadangi pasitlyty pozymiy vektoriy
komponenciy skaifius yra nedidelis (nuo penkiy iki astuoniy vektoriaus
komponenciy), lyginant su tradicinémis (trylika arba trisdeSimt devynios
komponentés), dél to gerokai pagreitéja skaiciavimai, ypa¢ pakartoti-
niame parametry vertinime, matematinés vilties maksimizavimo algo-
ritme, kuriant kalbétojy Gauso misiniy modelius.

Pasiiilytas metodas pradiniam kalbanciyjy modeliy parametry vertinimui.
Tam tikslui panaudotas modifikuotas LBG vektorinio kvantavimo
algoritmas.

Naudojant TURBO C++ 2006 integruotg programy kiirimo aplinka
C++ kalba sukurta programiné jranga, leidZianti atlikti kalban&iojo
atpazinimo tyrimus bei vykdyti asmeny paieska balsy bazése.

Darbo rezultaty praktiné reikSmé

Tyrimy rezultatai gali biiti naudojami jvairiy automatinio kalbanciojo
atpazinimo sistemy projektavimui. Pradiniy GMM parametry vertinimo metodas
gali buti panaudotas kity klasifikatoriy, naudojanéiy Gauso misSiniy modelius,
pradiniy parametry vertinimui.

Ginamieji teiginiai

1.

Pasiiilytoji pozymiy sistema, susidedanti i zadinimo signalo bei balso
trakto parametry.

Pasiiilytas vokalizuoty garsy i$skyrimo metodas.
Pasiiilytas pradiniy GMM parametry vertinimo metodas.

Sukurtoji automatinio kalbanciojo atpazinimo programiné jranga.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema yra atspausdinti 4 moksliniai straipsniai: vienas — mokslo
zurnale, jtrauktame | Thomson ISI sarasa (Kamarauskas 2006); vienas — mokslo
zurnale, jtrauktame | WOS ISI saraSa (Kamarauskas 2008), du — Kkitose
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tarptautiniy ir respublikiniy konferencijy medziagose (Kamarauskas 2007; Salna,
Kamarauskas 2005).
Disertacijoje atlikty tyrimy rezultatai buvo paskelbti septyniose mokslinése
konferencijose Lietuvoje ir uzZsienyje:
= Tarptautinéje konferencijoje ,,Elektronika®, 2005, 2006, 2007, 2008 m.,
Vilniuje;
= Tarptautinéje mokslinéje — praktinéje konferencijoje ,,Kriminalistika ir
teismo ekspertizé: mokslas, studijos, praktika®™, 2005 m., Vilniuje;
= Konferencijoje ,,/[nformacinés technologijos 2007, 2007 m., Kaune;
» Tarptautinéje konferencijoje ,,Bio-Inspired Signal and Image Processing
BISIP 08, 2008 m., VarSuvoje.

Disertacijos struktira

Disertacija sudaro jvadas, keturi skyriai, iSvados, literatliros sarasas ir
autoriaus publikacijy sarasas. Disertacijos aiskinamaji rasta sudaro 124 teksto
puslapiai, su 58 paveikslais ir 8 lentelémis. Literaturos sarase 120 Saltiniy.

Ivade suformuluojama tiriamoji problema, aptariamas temos aktualumas,
darbo tikslas, metodai ir priemonés, mokslinis naujumas, ginamieji teiginiai.

Pirmame skyriuje bendrai aptariamos kalbanciojo atpazinimo sistemos, ju
klasifikacija, taip pat pagrindinés savokos. Cia taip pat aptariama kalbanéiojo
atpazinimo sistemy raida, biometriniy sistemy darbingumo vertinimo parametrai,
automatinés kalbanciojo atpazinimo sistemos, o taip pat ir pagrindinés
problemos, su kuriomis susiduriama kalbanciojo atpazinime.

Antrame skyriuje nagrinéjami kalbos generavimo bei modeliavimo
klausimai, detaliai nagrin¢jami automatiniy kalbanéiojo atpazinimo sistemy
elementai, kalbos signaly apdorojimo klausimai, pozymiy sistemos, naudojamos
kalbos ir kalbanCiojo atpazinime, kalbos signaly segmentavimo klausimai ir
kalbétoju modeliy kiirimo bei pozymiy palyginimo buidai, naudojami
nepriklausomame nuo istartos frazés kalbanciojo atpazinime.

Trediasis skyrius skirtas kalban¢iojo atpazinimo sistemos realizacijai. Cia
aptariamas pasitlytas automatinis vokalizuoty garsy iSrinkimo i$ kalbos signaly
bei triukSmo metodas, Siek tiek modifikuotas Zadinimo signalo pagrindinio
daznio radimo metodas, pasiiilyta pozymiy vektoriy sistema bei pradinio GMM
parametry vertinimo metodas.

Ketvirtajame skyriuje pateikti sukurtos atpazinimo sistemos eksperimentinio
tyrimo rezultatai. Eksperimentais tirtas kalbanciojo asmens atpazinimo tikslumas,
panaudojant jvairias pozymiy sistemas: pasitlyta pozymiy vektoriy sistema,
susidedancig i$ formancéiy, antiformanéiy ir zadinimo signalo pagrindinio daznio,
taip pat ir atskiras Sios pozymiy sistemos dalis. Rezultaty palyginimui atlikti
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eksperimentai ir su standartiniais pozymiais — mely skalés kepstro koeficientais.
Eksperimenty metu tirta ir atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo Gauso
misiniy komponenéiy skai¢iaus, pradinio GMM parametry vertinimo jtaka
atpazinimo tikslumui ir t. t.

Paskutiniame skyriuje apibendrinami darbo rezultatai ir suformuluojamos
iSvados, aptariamos tolesnés atpazinimo sistemos vystymo galimybés.



Kalbanciojo atpazinimo sistemos

Siuo metu yra sukurta daug kalbos technologijy taikymy. Kalbos atpazinimo
technologijos gali buti padalintos | tris pagrindines dalis: kalbos atpazinimas,
kalban¢iojo atpazinimas bei kitas atpazinimas (lyties, nuotaikos, girtumo,
amziaus ir t. t.).

Su asmens atpazinimu mes susiduriame kiekviena diena, kalbédami telefonu,
klausydami masiniy Ziniasklaidos priemoniy (televizijos, radijo). Pagal balsa mes
galime ne tik atpazinti asmenij, bet ir nustatyti kitas jo savybes: amziy, emocing
biisena, lytj ir t. t. Poreikis identifikuoti asmenj pasaulyje nuolat auga jvairiose
srityse. Yra trys pagrindiniai buidai, kaip identifikuoti asmenj (Prabhakar et al.
2003):

e Pagal tai, kg asmuo turi (pvz. kortelé, raktas ir pan.).

e Pagal tai, ka asmuo zino (pvz. vartotojo vardas, slaptazodis, PIN kodas ir

pan.).

o Pagal asmens fiziologines savybes (akies rainelé, balsas, pirsty

antspaudai, veido bruozai, DNR ir t. t.).

Pirmieji du budai, taip pat dalis i$ ju naudojamy jau daug Simtmeciy, yra
bene labiausiai paplite, taciau jie turi ir atitinkamy trikumy. Kortelé, raktai gali
biiti pavogti ar pamesti, slaptazodziai, PIN kodai supainioti ar atspéti kity
asmeny. Paskutinioji autentifikacijos metody klasé vadinama biometriniu asmens
autentifikavimu (Prabhakar ef al. 2003), kur didelé dalis anksCiau paminéty
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problemy dingsta. Kiekvienas asmuo turi savo unikalia anatomija, fiziologija,
savo jprocius ir pagal tai ji kiekvieng diena identifikuoja kiti Zmonés.

Nuolat tobuléjant ir pingant kompiuterinei jrangai bei kitai elektroninei
technikai, biometrinés technologijos vis pla¢iau pradedamos taikyti jvairiose
gyvenimo srityse.

Balsas skiriasi nuo kity Zzmogaus biometriniy savybiy, kaip pvz. pirsty
antspaudy ar DNR tuo, kad jo savybeés laikui bégant kinta spar&iausiai. Zmogaus
balsas priklauso nuo jo savijautos, emocinés buisenos, taip pat jis gali bati
specialiai kei¢iamas (siekiant pamégdzioti kita asmenj). Jo nepastovumas daro
zmogaus balsa maziau reik§minga ir patikima biometrine charakteristika, negu,
pavyzdziui, pirSty antspaudai, akies rainelé ar DNR. Kadangi kalbanciojo
atpazinimas biometrijoje tampa labai svarbus, vienas i§ pagrindiniy tiksly,
kuriant asmens atpazinimo pagal balsa sistemas, yra patikimy pozymiy, unikaliai
atspindinéiy asmeni, radimas, nes tai iki Siol dar néra padaryta. Nors Siuo metu
pasaulyje daugelyje biometriniy saugumo sistemy taikoma pirSty antspaudy
technologija, dél auksc¢iau paminéty balso savybes ribojanciy faktoriy, taciau
tikimasi, kad balso technologijos ateityje paplis zymiai placiau.

Toliau Siame skyriuje nagrinésime kalbanciojo atpazinimo sistemas, juy tipus,
klasifikacija. Pateiksime ir aptarsime automatinés kalbanciojo atpazinimo
sistemos struktiira, jos elementus. Taip pat apzvelgsime kalbanciojo atpazinimo
sistemy raida bei atpazinimo problemas.

1.1. Kalbanciojo atpazinimo pagrindinés sgvokos
1.1.1. Kalbanciojo identifikavimas ir verifikavimas

Automatinis kalbanciojo atpazinimas gali biti padalintas | dvi pagrindines
dalis: kalbanciojo identifikavimq ir kalbanciojo verifikavimg (Campbell 1997;
Furui 1997).

Kalbandiojo verifikavimo uzduotis, arba lyginimas ,,vieno su vienu®, tai
yra atsakymas | klausima, ar fraze pasakes asmuo, kuris skelbiasi esas, yra i$
tikryjy tas. Kalbanciojo verifikavimo metu nezinomo asmens balsas yra
lyginamas su Zinomo asmens, kuriuo pasiskelbé nezinomasis, balso etalonu. Sio
lyginimo metu gautas panaSumo laipsnis dar palyginamas su Siam zinomam
asmeniui nustatytu slenksciu. Jei $is panasumo laipsnis virSija Zinomam asmeniui
nustatyta slenkstj, tuomet priimamas sprendimas, kad tai yra tas asmuo, prieSingu
atveju nezinomas asmuo atmetamas kaip ,,svetimas®.

Kalban¢iojo identifikavimas arba lyginimas ,,vieno su N “, dar savo ruoztu
gali buti suskirstytas 1 atviros ir uzdaros aibés. Vykdant wuzdaros aibés
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kalbanciojo identifikavima, nezinomas kalbétojas yra lyginamas su visais N
atpazinimo sistemoje uzfiksuotais kalbétojais. Rastas artimiausias kalbétojas
grazinamas kaip atpazinimo rezultatas. Uzdaros aibés kalbanciojo identifikavimo
sistema daro priverstini sprendima, paprasCiausiai surasdama labiausiai
atitinkantj kalbétoja i§ saugojamy bazéje, nesvarbu, koks prastas bity tas
atitikimas.

Jeigu yra galimybé, kad nei vienas i§ registruoty bazé¢je kalbétoju neatitinka
nezinomo kalbétojo, tai jau atviros aibés uzdavinys. Atviros aibés kalbanciojo
identifikavimo sistema turi turéti ir tam tikra i$ anksto nustatyta slenksti, kad
panaSumo laipsnis tarp nezinomo kalbétojo ir rasto artimiausio bazgje biity
didesnis uz §j slenkstj. Taigi, kalbanciojo verifikavimas gali biti traktuojamas
kaip atviros aibés kalbanciojo identifikavimas, kuomet sistemoje registruotas tik
vienas kalbétojas (N =1) .

1.1.2. Nuo teksto priklausantis ir nepriklausantis kalbanciojo
atpazinimas

Kalban¢iojo atpazinimas savo ruoztu dar gali buti suskirstytas i priklausanti
nuo pasakyto teksto ir nepriklausantj. Pirmuoju atveju i atpazinimo sistema
pateikiama frazé yra i§ anksto zinoma. Antruoju atveju gali biiti iStarta bet kokia
fraze (fonetiniu turiniu panasi i pateiktas mokymo metu). Siuo atveju atpazinimo
sistema nustato bendrus asmens balso trakto pozymius.

Nepriklausan¢iame nuo iStarto teksto kalbanéiojo atpazinime paprastai
naudojamos gerokai ilgesnés frazés nei priklausanciame, kadangi pirmuoju
atveju, siekiant didesnio atpazinimo tikslumo, abi skirtingos frazés fonetiniu
turiniu turi buti panasios, kad jas buty galima efektyviai palyginti.

Bendru atveju priklausanéios nuo iStarto teksto kalbanciojo atpazinimo
sistemos veikia tiksliau nei nepriklausomos, kadangi atpazjstama frazé ir balsas.
Kalbos atpazintuvas gali biati panaudotas frazés, pateiktos vartotojui,
atpazinimui. Tai vadinama frazés verifikavimu ir gali buiti efektyviai sujungta su
asmens verifikavimo sistema (Li et al. 2000).

Priklausanc¢iame nuo iStarto teksto kalbanciojo verifikavime gali buti
naudojama ta pati raktiné frazé arba jos gali buti kei¢iamos kiekvienos sesijos
metu. Antruoju atveju sistema atsitiktinai parenka raktine fraze ir ja pateikia
iStarti vartotojui. Raktinés frazés gali buti saugojamos kaip atskiri zodziai ar
sakiniai, kitas variantas — jos gali buti tiesiogiai suformuojamos i§ atskiry zodziy
ar kity kalbos vienety (garsy ar dvigarsiy).
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1.2. Kalbanciojo atpazinimo sistemy tipai

Kalbanciojo atpazinima galima buty suskirstyti tris pagrindinius tipus:
e Audityvinis kalbanciojo atpazinimas.

e Pusiau automatinés kalbanc¢iojo atpazinimo sistemos.

e Automatinés kalbanciojo atpazinimo sistemos.

1.2.1. Audityvinis kalban€iojo atpazinimas

Audityvinj kalbanCiojo atpazinima mes atlickame kiekviena diena.
Klausydami mes atpazijstame savo draugus, pazistamus. Netgi iSgirde trumpa
kalbos fragmenta, mes galime apibudinti zmogaus lytj ar apytiksli amziy bei
kitus kalbétojo pozymius. Audityvinis kalbanciojo atpazinimas placiai taikomas
atliekant fonoskopines teismo ekspertizes. Taciau audityvinis kalbanciojo
atpazinimas yra subjektyvus, neretai skirtingy klausytoju iSvados gali skirtis. Be
to, kuo ilgesnis laiko tarpas tarp dviejy iSgirsty fraziy, kurias reikia palyginti, tuo
zmogaus galimybés atpazinti asmenj prastéja (Kerstholt er al. 2003). Dél siy
priezasciy Sis atpazinimo biidas néra laikomas labai patikimu atliekant teisminius
tyrimus.

Siekiant palyginti zmogaus ir kompiuterio sugebéjimus atpazinti kalbantiji,
buvo atlikti specialtis tyrimai (Liu et al. 1997; Schmidt-Nielsen, Crystal 2000).
Schmidt—Nielsen bei Crystal (Schmidt-Nielsen, Crystal 2000) atliko
eksperimentus, t. y. apie 50 000 atpazinimo testy, kai 65 klausytojai sugrupuoti {
grupes po 8 Zzmones. Sie rezultatai buvo palyginti su kompiuteriy atpazinimo
rezultatais. Buvo pastebéta, kad atskiri klausytojai pateikdavo labai skirtingus
atpazinimo rezultatus, be to, jie nustatydavo labai skirtingus atpazinimo
slenkscius. Kitais Zodziais tariant, balansas tarp klaidingo ,,savojo* atmetimo ir
klaidingo ,,svetimo* priémimo klaidy labai priklausé nuo klausytojo. Taip pat
buvo pastebéta (Schmidt-Nielsen, Crystal 2000), kad esant jvairiy foniniy
triukSmy, skirtingy jraSymo kanaly bei kity triukSmy Saltiniy iSkraipytiems
kalbos signalams, klausytojuy atpazinimo rezultatai buvo geresni nei kompiuteriy.
Esant panasioms jrasymo salygoms bei neiskraipytiems kalbos signalams, gauti
atpazinimo rezultatai buvo panasis tiek klausytoju, tiek ir kompiuteriy.

Taciau $ie tyrimai buvo atlikti naudojant NIST 1998 balsy baze. Per ta laika
jau gerokai patobuléjo kompiuteriniai algoritmai ir Sie rezultatai gali buti laikomi
pasenusiais. Pastaraisiais metais sukurtos sistemos, naudojancios tiek zemo, tiek
ir auksto lygio kalbanciojo pozymius (Reynolds et al. 2003; Campbell et al.
2003). Prie auksto lygio pozymiy galima biity priskirti prozoding statistika,
idiolekta, tarties modeliavima ir t. t. Derinant ir apjungiant skirtingus pozymius,
gaunami tikslesni atpazinimo rezultatai.
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1.2.2. Pusiau automatinés kalbanciojo atpazinimo sistemos

Kai kuriais atvejais, pavyzdziui, atliekant fonoskopines teismo ekspertizes,
yra naudojamos pusiau automatinés kalbandiojo atpazinimo sistemos. Tai yra
audityvinio atpazinimo ir automatiniy atpazinimo sistemy hibridas. Dar Rose
teigé (Rose 2002), kad atliekant teisminius tyrimus ir siekiant didZiausio
tikslumo, reikia apjungti skirtingus metodus. Taip pat asmuo, atliekantis
atpazinima, turi turéti tam tikrus lingvistikos pagrindus. Reikia, kad du lyginami
kalbos pavyzdziai turéty tuos pacius lingvistinius parametrus. Tuo tikslu reikia
tiksliai iSrinkti lyginamus kalbos signaly pavyzdzius. Siuo atveju lyginamy
kalbos vienety iSrinkimas arba segmentavimas atliekamas rankiniu biuidu, tuo
metu klausant tuos kalbos signaly fragmentus bei naudojant vizualig informacija
(signalogramas bei ju spektrogramas). Signalo fragmenty klausymas yra labai
naudingas segmentacijai. Taciau galutiné analizé turi bati atlikta skai¢iuojant ir
lyginant segmentuoty bei lyginamy kalbos signaly parametrus, naudojant
statisting analizg ar pan.

1.2.3. Automatinés kalbanciojo atpazinimo sistemos

Automatiné kalbancCiojo atpazinimo sistema — tai aparatiné ar programiné
iranga, kuriai pateikus asmens istartos frazés signala, gaunamas atsakymas, tas ar
ne tas (verifikavimo atveju) arba kuris (identifikavimo atveju) asmuo iStaré Sia
fraze. 1.1 paveiksle parodyta apibendrinta automatinés kalbanciojo atpaZinimo
sistemos schema. Si sistema vykdo du procesus: mokymo ir atpazinimo. Mokymo
metu biina sukuriami kalbétojy modeliai, kurie po to biina sistemoje saugojami.
Atpazinimo proceso metu padavus i sistemg nezinomo asmens kalbos signala,
sistema padaro sprendima apie jo tapatybe.

Tiek mokymo, tiek ir atpazinimo proceso metu pradzioje yra vykdomas
pozymiy_iSskyrimas, kurio tikslas pateiktas iStartos frazés signalo reikSmes
paversti tam tikrais poZymiais arba poZymiy vektoriais, atspindinéiais
identifikuojamo asmens individualyb¢. Nauji pozymiy vektoriai turi mazZesng
dimensija nei pradiniai (kalbos signalo reik§més). Pozymiy vektoriy i$skyrimas
taip pat reikalingas ir tolesniam skai¢iavimy sumazinimui. Pozymiy vektoriai —
yra stabilesnis, patikimesnis, atsparesnis bei kompaktiskesnis pirminio kalbos
signalo aprasymas.
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1.1 pav. Automatinés kalban¢iojo atpazinimo sistemos struktiira

Fig. 1.1. Structure of an automatic speaker recognition system

Kalbos signalo pozymiai, naudojami asmens atpazinimui, turéty tenkinti
tokius reikalavimus (Rose 2002):

1. Didelis skirtumas tarp skirtingy kalbétojy.

Mazas skirtumas tam paciam kalbétojui.

Lengvai skai¢iuojami.

Atspartis mégdziojimui ir balso maskavimui.

Atspariis triukSmams ir iSkraipymams.

Maksimaliai nepriklausomi nuo kity pozymiy (t.y. nekoreliuoti tarp
saves).

Biity galima isskirti tokius pozymiy tipus, naudojamus kalban¢iojo asmens
atpazinime (Kinnunen 2005):

. spektriniai pozymiai;
dinaminiai pozymiai;
zadinimo $altinio pozymiai;
suprasegmentiniai poZymiai;
auksto lygio poZymiai.

Spektriniai pozymiai atvaizduoja mazos trukmés kalbos signalo spektra, jie
daugiau atspindi fizines balso trakto charakteristikas. Cia naudojami TPM
parametrai, TPMK, MSKK, formantés, spektrinés poros ir t. t.

Dinaminiai pozymiai parodo spektriniy ar kity pozymiy kitima laike. Cia
dazniausiai naudojami delta-, delta-delta pozymiai, moduliacijos dazniai,
vektoriy autoregresijos koeficientai.

Zadinimo Saltinio poZymiai susije su Zadinimo signalu. Cia naudojamas
zadinimo signalo pagrindinis daznis — F0, balsaskylés impulso forma ir t. t.

Suprasegmentiniai poZymiai apima ilgesnius laiko intervalus. Cia gali biti
naudojami zadinimo signalo pagrindinio daznio konturai, intensyvumo kontiirai,
mikroprozodija.

A
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Auksto lygio poZymiai remiasi simboliniu informacijos tipu, kaip pvz.
charakteringas Zodziy naudojimas. Cia gali bati naudojami tokie pozymiai, kaip
iSskirtinis Zodziy naudojimas, tartis.

Mokymo metu, naudojant pozymiy vektorius, yra sukuriamas kalbétojo
modelis. Sis modelis turi biiti biidingas tam kalbétojui ir geriausiai atitikti jo
iStartos frazés pozymiy vektorius: ne vien tik tuos, kurie buvo pateikti mokymui,
bet ir tuos, kurie bus pateikti atpazinimo procese.

Yra du budai, kaip vertinti kalbétojo pozymiy vektoriy pasiskirstyma:
parametrinis (stochastinis) ir neparametrinis (etaloninis) (Campbell 1997; Duda
et al. 2000; Fukunaga 1990).

AtpaZinimo metu taip pat skai¢iuojami pozymiy vektoriai i§ nezinomo
asmens iStarto kalbos signalo. Toliau, pozymiy palyginimo metu, skai¢iuojamas
panaSumo matas tarp nezinomo asmens pozymiy vektoriy ir kiekvieno i$
saugojamy kalbétojy modeliy (identifikavimo atveju) arba vieno konkretaus
asmens modelio (verifikavimo atveju). PanaSumo matas priklauso nuo kalbétojy
sukurty modeliy tipo.

Sprendimo_priémimo metu, sprendimo modulis pagal panasumo Kkriterijy
padaro galutini sprendima apie kalbanciojo tapatybe¢ (kai kada su tam tikru
pasikliovimo intervalu (Gish, Schmidt 1994; Huggins, Grieco 2002)). Sprendimo
tipas priklauso nuo iskeltos uzduoties. Kalbanéiojo verifikavimo atveju
priimamas binarinis sprendimas, tas ar ne tas asmuo. Kalbanciojo identifikavimo
atveju yra dvi galimybés: jei yra uzdaros aibés identifikavimas, sprendimas yra
asmuo, kurio modelis labiausiai atitinka neZinomo asmens pozymiy vektorius.
Atviros aibés identifikavimo atveju dar yra galimas papildomas sistemos
sprendimas, kad nei vienas i§ registruoty kalbétoju neatitinka neZinomo
kalbétojo.

Praktikoje daznai pasitaiko, kad sistemos rastas panasumo matas ne
tiesiogiai lyginamas su slenksCiu, bet dar normalizuojamas (Furui 1997). Taip
atsitinka, kadangi gali skirtis garso jraSymo salygos mokymo ir atpazinimo metu.
Dél to atsiranda papildomi iskraipymai ir gali biiti taip, kad panaSumo matai,
gauti atpazinimo metu, gali labai skirtis nuo gauty mokymo metu. Tam tikslui
yra pasiiilyta atitinkamy metody (Bimbot ef al. 2000).

1.3. Biometriniy sistemy darbingumo jvertinimas
1.3.1. Intraindividualis ir interindividualiis pasiskirstymai
Mokymo metu, lyginant to paties asmens iStartas frazes su jo sukurtu

modeliu, bus gauta aibé intraindividualiy panasumo jverciy (tikétinumy), kuriy
skaiCius bus lygus lyginimui skirty fraziy skai¢iui. Lyginant asmeny istartas
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frazes su kito asmens sukurtu modeliu, tam asmeniui gaunama aibé
interindividualiy panasumo jverciy (tikétinumy), kuriy skaicius taip pat bus lygus
lyginimui skirty fraziy skaiéiui. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy
pasiskirstymo grafiky pavyzdys parodytas 1.2 paveiksle (¢ia funkcija fi(x)
vaizduoja interindividualiy, o funkcija fi(x) vaizduoja intraindividualiy
tikétinumy pasiskirstyma).

A

fi(x)

n.
>

£ tikétinumai, x

1.2 pav. Intraindividualiy ir interindividualiy panasumo jverciy pasiskirstymai

Fig. 1.2. Distributions of interindividual and intraindividual similarity scores

Bendruoju atveju  intraindividualGs  tikétinumai yra didesni uz
interindividualius tikétinumus. Idealiu atveju Sios kreivés neturéty persikirsti
(maziausias tikétinumas tarp to paties asmens istarty lyginamy fraziy turéty biiti
didesnis uz didziausia tikétinuma tarp to asmens ir kito asmens iStarty fraziy).
Tuomet atpazjstant asmenj pagal balsa klaidy nebtity. Taciau realiai daznai jos
persikerta, dél to atsiranda atpazinimo klaidos, kurios gali buti dviejy tipy:
klaida, kad ,,savas asmuo bus priimtas uz ,,svetimg™ ir klaida, kad ,,svetimas®
asmuo bus priimtas uz ,,sava“. Pirmojo tipo klaidos tikimybe, kad ,,savas* asmuo
bus priimtas uz ,,svetima®, t.y. ,savas“ asmuo bus atmestas, esant uzduotam
slenksciui ¢, galima isreiksti:

3
P = If](x)dx, (1.1)

o antrojo tipo klaidos tikimybé, kad ,,svetimas* asmuo bus priimtas uz ,,sava™,
t.y., kad ,,svetimas® asmuo bus atpazintas, kaip ,,savas®, bus lygi:
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P = O]fc(x)dx . (1.2)
é

Bendra klaidos tikimybé gali buti iSreiksta pasinaudojus Bejeso formule:
P& =al (S)+(1-a)P(S), (1.3)

¢ia a ir (1—a) atitinkamai ,,savo® ir ,,svetimo* balso pasirodymo tikimybés.
1.3.2. Biometriniy sistemy vertinimo charakteristikos

e Klaidingo priémimo lygis KPL (angl. FAR — false acceptance rate) —
tikimybé, kad sistema neteisingai paskelbia sékminga atitikima tarp j&jimo
pavyzdzio ir ji neatitinkanéio pavyzdzio, saugojamo sistemos duomeny
bazéje. Kitais zodziais tariant, ,,svetimas® asmuo priimamas kaip ,,savas‘. Si
charakteristika nurodo neteisingy atitikimy tikimybe:

P
KPL=", 1.4
2 (1.4)

¢ia P — klaidingy priémimy (KP) skaicius, R — j&jimy skaicius.

e Klaidingo atmetimo lygis KAL (angl. FRR — false reject rate) — tikimybe,
kad sistema neteisingai paskelbia neatitikima tarp i¢jimo pavyzdzio ir ji
atitinkanc¢io pavyzdzio, saugojamo sistemos duomeny bazéje. Kitais Zodziais
tariant, ,,savas® asmuo atmetamas kaip ,,svetimas®. Si charakteristika nurodo
atmesty teisingy atitikimy tikimybe:

o
KAL ==, 1.5
7 (1.5)
¢ia QO — klaidingy atmetimy (KA) skaicius, W — iéjimy skaicius.
e Bendras klaidy lygis BKL (angl. TER — total error rate). Tai yra bendras
KPL ir KAL klaidy lygis:

pxr=1*9 (1.6)
R+W
e Imtuvo darbiné charakteristika ROC (angl. — receiver operating

characteristic). Tapatinimo algoritmas priima sprendimg naudodamas tam
tikrus parametrus, pvz. slenkstj. Biometrinése sistemose KPL ir KAL gali
biiti suderintos keiciant §j parametra. ROC grafikai braizomi keliais buidais:
vienas buidas atidedant KPL ir KAL reikSmes, kurios gaunamos keiciant
atitinkamus parametrus, pvz. slenksti. Kitas budas, abscisiy asyje atidedant
KPL reiksmes, ordinaiy asyje — teisingy atpazinimy tikimybe, procentais.
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Bendras variantas yra DET (angl. — defect error trade-off) kreivé, kuri
gaunama ant vienos aSies (ordinaciy) atidéjus KAL, ant kitos (abscisiy) —
KPL (Martin et al. 1997).

e Lygiy klaidy lygis LKL (angl. EER — equal error rate). Tai toks klaidos
lygis, kuomet klaidingo ,,savojo* atmetimo ir klaidingo ,,svetimo* priémimo
klaidy tikimybés yra lygios, t. y. klaida, kuomet KPL=KAL. Nustatant LKL
naudojamos ROC arba DET kreivés, kadangi jose aiSkiai parodytas KPL bei
KAL reik$miy kitimas kintant parametrams, pvz. slenks¢iui. LKL parametras
naudojamas tada, kai reikia greitai palyginti dvi sistemas. LKL reikSme¢
paprasciausiai galima gauti i§ ROC kreivés, imant taska, kur KAL kreivé
susikerta su KPL kreive. Kuo mazesné sistemos LKL reikSmé, tuo tiksliau
dirba sistema.

e Registravimo sutrikimy lygis FTE (angl. — failure to enroll). Tai yra
procentai jejimo duomeny, kurie laikomi netinkamais ir | sistema
nepriimami. Taip atsitinka tada, kai i§ sensoriaus gauti duomenys yra laikomi
netinkamais ar per prastos kokybés.

e ISskyrimo sutrikimy lygis FTC (angl. — failure to capture). Kai iéjimo
duomenys yra tinkami, tai parodo tikimybe, kad sistema nesugebés i$ Siy
duomeny i$skirti reikiamy biometriniy charakteristiky (pozymiy).

e Etalony talpa: duomeny rinkiniy, kurie gali buti jvesti | sistema, maksimalus
skaiCius.

1.4. Kalbanciojo atpazinimo sistemy raida

Kalbos ir kalbanc¢iojo atpazinimo sistemoms jau vir§ 50 mety. Per ta laika
buvo sukurta daug jvairiy metodiky, kurios buvo nuolat tobulinamos, kol pasieké
Siuolaikini lygi. Kuriant automatines kalbos/kalbanciojo atpazinimo sistemas
buvo susiduriama su daugeliu problemy, tokiy kaip atpazinimas esant
nepalankioms salygoms, tinkamy pozymiy suradimas ir t. t. Nors Sios problemos
buvo sprendziamos daugeli mety, kol kas nemaza dalis i§ juy néra iki galo
iSspresta ir iki Siy dieny.

Kalbanciojo atpazinimo sistemos atsirado deSimtmeciu véliau nei kalbos
atpazinimo sistemos, taciau jos turi nemazai bendry bruozy, jy raida tarpusavyje
susijusi.

Toliau trumpai apzvelgsime kalbanciojo atpazinimo sistemy raida, per
pastaruosius 50 mety (Furui 2005).

1960-1970 metai.

Pirmosios pastangos sukurti automatinio kalbanciojo atpazinimo sistemas
buvo 1960 metais. Pruzansky i§ Bell Labs buvo vienas i§ pirmyjuy, pradéjes
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tyrimus naudojant filtry rinkinius bei skaitmeniniy spektrogramy lyginima tam,
kad biity galima rasti panaSumo mata (Pruzansky 1963). Doddingtonas i§ Texas
Instruments (TI) filtry rinkinius pakeité formanciy analize (Doddington 1971).
Viena i§ didziausiy tuometiniy problemy buvo didelis pozymiy skirtumas tam
paciam kalbétojui. Siuos klausimus sprendé ar nagrinéjo Endress (Endress 1971)
ir Furui (Furui 1974).

Kuriant nepriklausomus nuo pasakyto teksto kalbanéiojo atpazinimo
metodus buvo naudojami jvairlis parametrai, nepriklausomi nuo fonetinio turinio.
Sie parametrai buvo gaunami vidurkinant pakankamai ilgos trukmeés frazés
pradinius parametrus, arba gaunant statistinius bei prognozuojamus parametrus.
Buvo naudojami tokie parametrai kaip suvidurkinta autokoreliaciné funkcija
(Bricker et al. 1971), spektro bei pagrindinio tono histogramos (Beek et al.
1977), tiesinés prognozés modelio koeficientai (Sambur 1972) ar ilgos trukmés
vidurkinis spektras (Furui ef al. 1972).

Kadangi naudojant nepriklausomus nuo iStarto teksto kalbanciojo
atpazinimo metodus nebuvo gaunami labai geri rezultatai, buvo kuriami ir
priklausantys nuo istarto teksto metodai (Atal 1974; Furui 1981; Rosenberg,
Sambur 1975), kuriais buvo galima lyginti panasaus fonetinio turinio pozymius.
Naudojant §iuos metodus buvo gaunami Zymiai geresni atpazinimo rezultatai.

TI sukiiré pirmaja pilnai automatizuota kalbanciojo verifikavimo sistema
(Furui 2005). Spektro analizei buvo panaudoti skaitmeniniy filtry rinkiniai.

Bell Labs sukiiré eksperimenting sistema, skirta dirbti su telefoninémis
linijjomis. Furui pasitlé naudoti kepstro koeficientus kartu su jy pirmais bei
antrais polinominiais koeficientais (Furui 1981). Sie kalbos signalo kadro
pozymiai buvo skirti patikimumo didinimui, naudojant telefoninius kanalus.
Kepstriniai pozymiai véliau tapo standartu ne tik asmens, bet ir kalbos
atpazinime.

1980-ieji metai.

Kaip alternatyva pavyzdziy palyginimo metodams, naudojamiems
priklausomame nuo iStarto teksto kalbanciojo atpazinime, buvo pradéti naudoti
pasléptyju Markovo modeliy (PMM) metodai, tokie patys, kaip ir kalbos
atpazinime. PMM architektiira pagristos kalbanciojo atpazinimo sistemos
naudojo kalbanc¢iyjy modelius, gautus i$ sakiniy, atskiry Zodziy ar net fonemy.
Dazniausiai buvo naudojamos keleto zodziy frazés, bei kiekvienam Zodziui buvo
kuriami modeliai, kurie buvo kombinuojami sakinio lygyje, atsizvelgiant i
sakinio lygio gramatika (Naik ez al. 1989).

Buvo kuriami ir nuo teksto nepriklausomi kalbanciojo atpazinimo metodai.
Tam tikslui buvo kuriami neparametriniai bei parametriniai tikimybiniai
modeliai. Kaip neparametrinis modelis buvo sukurtas vektorinio kvantavimo
(VK) metodas (Soong et al. 1987), kuomet tam tikras trumpalaikiy pozymiy
vektoriy skai¢ius buvo atvaizduojamas maZzesniu pozymiy vektoriy rinkiniu,
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vadinamu kodine knyga. Kaip parametrinis modelis, buvo sukurtas PMM. Pritz
(Pritz 1982) pasiilé naudoti ergodinj PMM (kai leidZiami visi peréjimai tarp
biiseny). Zodis buvo traktuojamas kaip peréjimy seka akustiniy pozymiy erdvéje
per 5 biiseny PMM. Tishby (Tishby 1991) toliau plétojo Sig idéjq ir sudaré 8
biiseny ergodinj autoregresini PMM, atvaizduojama tolydinio tikimybinio tankio
funkcijomis su nuo 2 iki 8 komponenéiy miSiniuose, atitinkanc¢iuose kiekviena
busena. Rose (Rose, Reynolds 1990) pasitilé naudoti vienos biisenos PMM, kuris
dabar labai populiarus ir vadinamas Gauso misiniy modeliu (GMM).

1990 metais labiausiai buvo nagrinéjamos robastinio (patikimo) kalbanciojo
atpazinimo problemos. Matsui (Matsui, Furui 1992) lygino vektorinio
kvantavimo metoda su diskretinio/tolydinio tankio PMM metodais. Buvo
nustatyta, kad tolydinio tankio ergodinis PMM patikimumo pozitriu gerokai
pralenkia diskretinio tankio ergodini PMM. Kai yra pakankamai mokymo
duomeny, ergodinis tolydinio tankio PMM patikimumo poziiiriu veikia panasiai
kaip ir VK metodas. Jie nustaté kalbanciojo identifikavimo kokybés laipsni,
naudojant tolydinio tankio PMM kaip funkcija nuo biiseny bei miSiniy skaiéiaus.
Buvo parodyta, kad tai nepriklauso nuo buseny skaiiaus, bet labai priklauso nuo
bendro misiniy skaiciaus. Tai reiskia, kad naudojant PMM nepriklausomame nuo
teksto kalbanciojo atpaZinime, peréjimai tarp skirtingy biiseny yra bereikSmiai,
dél to GMM metodas gali pasiekti ta patj tiksluma kaip ir daugelio buseny
ergodinis PMM.

Matsui (Matsui, Furui 1993) pasiilé pasufleruoto teksto (angl. — rext-
prompted) kalban¢iojo atpazinimo metoda. Siame metode kiekvienu sistemos
panaudojimo atveju raktiniai sakiniai yra visiSkai kei¢iami. Sistema nustato, ar
registruotas kalbétojas iStaré pasufleruota teksta. Kadangi zodynas yra neribotas,
galimi apsimetéliai negali Zinoti teksto, kuris jiems bus pasufleruotas iStarimui.
Sis metodas ne tik tiksliai atpazjsta kalbantijj, bet ir atmeta frazes, kurios skiriasi
nuo pasufleruoty, nors gali biiti iStartos registruoto kalbétojo.

Taip pat buvo sprendziamos ir tokios problemos, kaip intraindividualiy (t. y.
tarp to paties asmens) kitimy normalizavimas. Kitais zodZziais tariant, atsiranda
tam tikras atstumas tarp dviejy to paties asmens istarty fraziy. Sios problemos
atsiranda dé¢l jvairiy priezasCiy: skirtingos jraSymo salygos, perdavimo kanalo
skirtumai, triukSmy lygis ir pan. Be to kalbétojai negali du kartus visiskai
vienodai istarti to paties teksto. Buvo pasitlyti tikétinumo santykio bei
aposteriorinémis tikimybémis pagristi metodai (Higgins et al. 1991; Matsui,
Furui 1994).

2000 metais taipogi buvo sprendziamos jverc¢io normalizavimo problemos.
Be to, Siuo metu buvo pasidlyti nauji auksSto lygio pozymiai, naudojami
kalbanciojo verifikavime: Zodzio idiolektas, tartis, kalbos garsy naudojimas,
prozodija ir t. t. (Campbell ef al. 2007).
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1.5. Kalbanciojo atpazinimo problemos

Asmens atpazinimas pagal balsa néra labai patikima biometrijos rusis, ji
tikslumu ir patikimumu nusileidzia kitoms biometrijos rii§ims, tokioms kaip
asmens atpazinimas pagal jo pirSty antspaudus, akies rainelg ir t. t. Dalis Siy
problemy kyla dél zmogaus anatominiy bei fiziologiniy savybiuy, kita dalis dél
techningés jrangos netobulumo. Toliau trumpai aptarsime dalj problemy.

Kaip zinoma, zmogaus balsas néra visa laika pastovus ir yra jtakojamas
daugelio veiksniy. Yra zinoma, kad tam tikri psichologiniai veiksniai (depresija,
susinervinimas, stresas, baimé ir t. t.), taip pat jvairiis sveikatos sutrikimai (ligos,
galvos skausmas ir t. t.) veikia zmogaus balsa. [vairiy stimuliatoriy vartojimas
(narkotikai, alkoholis, rikymas ir t. t.) taipogi daro tam didelg jtaka. Yra Zinoma,
kad net ta pacia dieng su ta pacia jranga kelis kartus irasius vieno asmens balsg ir
ji palyginus, jis visada kazkiek skirsis, o kartais tarp juy gali biti ir nemazas
skirtumas. Taip pat balso pokyciams jtakos turi ir tokie fiziologiniai veiksniai,
kaip amziaus kitimas, antsvorio atsiradimas ar iSnykimas ir t. t. Be to vienus
kalbétojus gali buti sunkiau modeliuoti nei kitus (Doddington ef al. 1998).

Dalis problemy gali baiti susij¢ ir su megdziojimu ar balso maskavimu.
Meégdziojimas — tai yra, kai vienas asmuo bando keisti savo balsa taip, kad jo
balsas biity panaSus | kito asmens. Balso maskavimas — tai balso keitimas
siekiant, kad jis tapty nepanaSus | savojo. Balso maskavimas dazniausiai
sutinkamas  kriminalistikoje. Pavyzdziui, skambindamas nusikaltélis gali
specialiai keisti savo balsa, kad jo neatpazinty, pavyzdziui, kalbéti uzspaudes
nosi, isikandes koki nors daikta, ar kalbéti Snabzdédamas ir t. t. Dalis tyrimy
buvo atlikta Sioje srityje ir buvo ieSkoma pozymiy, atspariausiy balso
maskavimui (Majewski, Mazur-Majewska 1999), tadiau §i problema néra iki galo
iSspresta.

Meégdziojimas ir balso maskavimas labai jtakoja atpazinimo tiksluma ir gali
zenkliai pabloginti atpazinimo rezultatus. Tiek mégdziojant, tieck maskuojant
balsa yra keiiami kai kurie akustiniai kalbétojo parametrai ir jie nesutampa su
natiiraliai kalbancio kalbétojo akustiniais parametrais.

Atpazinimo tiksluma gali jtakoti ir techniniai klaidy Saltiniai. Galima biity
iSskirti du tokius klaidy Saltinius: akustinée aplinka ir perdavimo kelias. Dél
akustinés aplinkos (pridedancios adityvinius triukSmus) — tai dél foninio
triukSmo, aplinkos akustiniy savybiy, aido ir pan. atsirandancios klaidos. [rasant
balsa per mikrofong prie signalo pridedamas aplinkos foninis triukSmas, pvz.
automobiliy garsas, Salia esanéios ijrangos (televizoriaus, radijo, Saldytuvo)
skleidziamas triuk$mas, kity Zzmoniy kalba ir t. t. Reverbacija prideda pavélinta
originalaus signalo kopija prie jrasomojo (Huang ez al. 2001).
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Kita dalis iskraipymy atsiranda dél signalo perdavimo kelio (pridedancio
multiplikatyvinius triuk§mus). Tai yra mikrofono iSkraipymai, jraSymo irangos
trukdziai, ribota pralaidumo juosta, analoginio — skaitmeninio keitiklio (ASK)
kvantavimo triuk$§mai, kalbos kodavimo iSkraipymai.

Labai didele jtaka garso jraso kokybei turi mikrofono charakteristikos.
Prastos kokybés mikrofonai labai keicia signalo spektra, jvedami netiesinius
kalbos signalo spektro iSkraipymus. Tyrimais buvo parodyta, kad dél prastos
kokybés mikrofony kalbos signalo spektre atsiranda papildomos netikros
formantés, praplatéja formanéiy dazniy juostos, pats spektras istiesinamas
(Quatieri et al. 2000).

IraS§ymo aparatiira gali baiti paveikta kity trikdziy, pvz. Salia esanciy
mobiliyjy telefony spindulivojamy radijo bangy, kurios dél indukcijos sukelia
jraSymo aparatiiroje papildomus trikdzius. Taip pat signalas iSkraipomas
analoginio — skaitmeninio keitiklio (ASK), verciant ji i§ analoginés | skaitmening
forma. Jei kalbos signalas perduodamas telefoniniu kanalu, jis papildomai
suspaudziamas kompresijos metodais be tikslaus atstatymo, dél to atsiranda
papildomi triukSmai ir iSkraipymai. Kalbos kodavimas gali labai pabloginti
atpazinimo sistemos veikimo rezultatus (Phythian ez al. 1997).

Viena i§ svarbiausiy problemy asmens atpazinime pagal balsg yra
neatitinkancios sqlygos (Li et al. 2001; Mammone et al. 1996; Reynolds 2002).
Kitais Zodziais tariant, skiriasi garso jraSymo aplinkybés sistemos mokymo ir
atpazinimo metu. Nepaisant intraindividualaus kitimo, atsiranda dar ir techninis
neatitikimas, pavyzdziui, aplinkos akustinis neatitikimas, foninio triukSmo (tipo
ir kiekio) neatitikimas, mikrofono, bei iraSymo kokybés neatitikimas ir t. t.
Nesudétinga jsivaizduoti situacija, kai, pavyzdziui, sistemos mokymas
atliekamas tylioje aplinkoje, panaudojant geros kokybés mikrofona, tuo tarpu
atpazinimas atliekamas triukSmingoje gatvéje, dar panaudojus prastesnés
kokybés mikrofona. Suprantama, kad tokiu atveju atpazinimo rezultatai bus labai
prasti.

Kita didziulé problema kalbanciojo atpazinimo sistemose, kad visi
spektriniai kalbos signalo poZzymiai, labiau priklauso nuo kalbos nei nuo
kalbanciojo. Iki Siol néra rasta tokiy kalbos signalo pozymiy, kurie
vienareikSmiskai nusakyty asmenj ir nepriklausyty nuo kalbos. Kokius
spektrinius pozymius nepaimtuméme, jei, pavyzdziui, lyginsime vieno asmens
iStarta fonema A su to paties asmens iStarta fonema O, tai atstumas tarp jy bus
visada didesnis nei tarp to asmens fonemos A ir kito asmens fonemos A. Todél
kalbanciojo atpazinimo sistemose lyginant du asmenis, reikia tarpusavyje lyginti
tuos pacius jy iStartus garsus.
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1.6. Pirmojo skyriaus apibendrinimas

e Kalbanc¢iojo atpazinimas pagal balsa yra nuolat besivystanti biometrijos
rusis, kuriai pasaulyje kiekvienais metais skiriama vis daugiau 1éSy, kuriami
nauji algoritmai ir tikimasi, kad ji po kiek laiko paplis zymiai placiau,
panasiai kaip §iuo metu asmens atpazinimas pagal jo pirSy antspaudus.

e Si biometrijos risis nereikalauja jokios brangios specialios jrangos ar
infrastrukttros, reikalingas tik mikrofonas ir programiné jranga.

e Naudojant priklausoma nuo pasakyto teksto kalbanciojo atpazinima galima
pasiekti didesni atpazinimo tiksluma nei nepriklausoma, taciau ne visur jis
gali biti pritaikytas.

e Lietuvoje Sioje srityje darby padaryta labai mazai. Siuo metu Lietuvoje
daugiau dirbama kalbos atpazinimo srityje.

e Iki Siol néra rasta kalbos signalo pozymiy, vienareikSmiskai atspindinciy
asmens tapatybe. Dél tos priezasties Siuo metu néra sukurta patikimo,
nepriklausancio nuo pasakyto teksto, asmens atpazinimo metodo.






Kalbanciojo atpazinimo sistemy
analizé

Siame skyriuje smulkiau panagrinésime kalbanéiojo atpazinimo sistemas.
Sis skyrius padalintas | SeSias dalis: pirmojoje dalyje aptarsime kalbos signaly
generavima, modeliavima, jy savybes. Antrojoje dalyje paanalizuosime pirminio
kalbos signaly apdorojimo metodus, taikomus beveik visose kalbos ir asmens
atpazinimo sistemose. Treéiojoje dalyje panagrinésime dazniausiai naudojamas
pozymiy sistemas, ketvirtojoje dalyje aptarsime kalbos signaly atskyrimo nuo
triukSmo (segmentavimo) metodus, penkta dalis skirta kalbos signaly palyginimo
metody, naudojamy tiek priklausandiame tiek nepriklausan¢iame nuo iStarto
teksto kalbanciojo atpazinime, analizei. Sestojoje dalyje trumpai bus apzvelgtos
kai kurios Siuolaikinés atpazinimo sistemos.

2.1. Kalbos signaly generavimas ir modeliavimas

Kalba, be abejo, yra svarbiausia Zmoniy tarpusavio bendravimo priemoné.
Kalbos signalas turi savyje informacija apie pranesimo turinj, kalbantjji asmeni,
jo nuotaika, emocing biuisena, lyti ir t. t. Nepriklausomame nuo istarto teksto
kalbanciojo atpazinime mus domina tik tos kalbos signaly savybés, kurios nusako
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asmenj, visa kita informacija yra pertekliné. Priklausan¢iame nuo teksto
kalbanciojo atpazinime taip pat svarbi yra informacija ir apie pranesimo turinj.

Kalbos generavimo principai yra gana neblogai istirti ir pagal juos sukurti
veikiantys modeliai, kurie pladiai taikomi praktikoje, pvz., mobiliojo rySio
aparate yra realizuotas veikiantis kalbos generavimo modelis.

2.1.1. Kalbos signaly generavimas

Kalbos signalas yra akustinis oro molekuliy spaudimas, susidarantis dél
Zmogaus anatominiy struktiiry judéjimo (Huang et al. 2001). Svarbiausi Zmogaus
kalbos signalo generavimo komponentai yra plaudiai, trachéja, gerklos su jy
svarbiausia dalimi — balso stygomis, nosies ertmé, minkstasis bei kietasis
gomurys, liezuvis, dantys bei liipos (2.1 paveikslas). Visi Sie komponentai, dar
vadinami artikuliatoriais, juda keisdami savo padéti, taip sukurdami skirtingus
garsus. Kalbos generavimo procediira galima jsivaizduoti kaip akustinio
filtravimo procesa, veikiantj i plauciy sklindanti oro srauta. Sj akustinj filtrg
sudaro trys pagrindinés ertmés: ryklés, nosies bei burnos (Deller et al. 2000).
Sios ertmés bei artikuliatoriai sudaro taip vadinama balso trakta. Sio trakto
supaprastintas akustinis modelis pavaizduotas 2.2 paveiksle.

Minkstasis Kietasis gomurys
omurys
SN

.~Nosies ertmé

—..- Nosiaskylé

Ryklés ~ Lpos
ertmé - Liezuvis
Gerklos """
y ™ Dantys
Stemple ) 7 "~ Burnos ermé
' " Zandikauls
== Trachéja
= Plaugiai
-~ Diafragma

2.1 pav. Zmogaus balso trakto pjiivis

Fig. 2.1. Humans vocal tract
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2.2 pav. Balso trakto supaprastintas akustinis modelis
Fig. 2.2. Simplified acoustic model of the vocal tract

Kalbos generavimo procesa galima biuity suskaidyti i tris etapus: Saltinio
generavimas, balso trakto artikuliacija bei garso sklidimas nuo liipy ir nosiaskyliy
(Furui 2001).

Saltinio generuojamas signalas biina dviejy tipy: kvaziperiodinis bei
aperiodinis. Vokalizuoti garsai (pvz. balsiai A, E ir t. t.) gaunami sklindant oro
srautui i§ plauciy ir virpant balso stygoms. Balso stygy virpéjimas yra
kvaziperiodinis, o jy virpéjimo periodas vadinamas pagrindiniu tonu.
Nevokalizuoti garsai (pvz. priebalsiai S, S) gaunami, kai i§ Saltinio sklinda
turbulentinis, aperiodinis signalas (triukSmas) (Campbell 1997; Deller er al.
2000).

2.1.2. Balso trakto modeliavimas

Tam, kad sukurti automating kalbanciojo atpazinimo sistema, visy pirma
reikia sukurti efektyvy Zzmogaus kalbos signalo generavimo modelj bei vertinti
§io modelio parametrus. Turint tokj modeli, mes galime nustatyti tam tikras
kalbos signalo savybes (pozymius), atitinkanéias $i modeli. Tuomet pagal Sias
savybes buty imanoma nustatyti, ar du kalbos signalai atitinka ta pati modeli,
kitaip tariant, ar priklauso tam pa¢iam asmeniui.

Paprastai modeliavimo procesas susideda i§ dviejuy etapy: zadinimo signalo
modeliavimo ir balso trakto modeliavimo (Deller ef al. 2000). Yra naudojama
prielaida, kad Zadinimo Saltinis ir balso traktas yra nepriklausomi (Campbell
1997; Deller et al. 2000). Vienas i§ naudojamy modeliy yra nuosekliai sujungty
vamzdziy modelis, kuris pagristas prielaida, kad kalbos signalas generuojamas
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besikeiciant balso trakto formai. Kadangi formaliai aprasyti balso trakto kitima
laike yra labai sudétinga, realiai S$is modelis yra supaprastinamas ir
vaizduojamas, kaip keletas nuosekliai sujungty akustiniy vamzdziy, su laike
besikei¢iangiais jy skerspjivio plotais (Deller er al. 2000). Siy akustiniy
vamzdziy skerspjuvio plotas A, ir ilgis L, (2.3 paveikslas). Paprastumo délei
priimama, kad $iy vamzdziy ilgis yra vienodas. Naudojant daug labai trumpy
vamzdziy, galima pagerinti Sio modelio charakteristikas iki beveik tolygiai
besikei¢iancio skerspjaivio ploto, bet tuomet tampa sudétingesnis pats modelis.

Balsaskyle Balso traktas Lupos

2.3 pav. Zmogaus balso trakto modelis
Fig. 2.3. Model of human‘s vocal tract

Yra naudojamas bendresnis diskretinio laiko balso trakto modelis, dar
vadinamas Saltinio — filtro modeliu (Deller ef al. 2000). Siame modelyje 3altinis
yra periodiné impulsy seka arba baltas triuk§mas, arba juy kombinacija.

Saltinio — filtro modelis pagristas ta prielaida, kad visus Zmogaus istartus
garsus galima suskirstyti | tris kategorijas: vokalizuotus, nevokalizuotus bei jy
kombinacija. Vokalizuoti garsai (pvz. balsiai A, E, I, O ir t. t.) gaunami, kai
periodinis Zadinimo signalas filtruojamas balso trakto filtru. Nevokalizuoti garsai
(pvz. duslieji priebalsiai S, S) gaunami, kai baltas triuk§mas filtruojamas balso
trakto filtru. 2.4 paveiksle pateiktoje schemoje E(z) tai zadinimo signalo funkcija,
H(z) — perdavimo (balso trakto) funkcija, s(#) — sugeneruotas kalbos signalas
(Deller et al. 2000). Taigi, | balso trakta mes galime ziuréti kaip i skaitmeninj
filtra, kuris filtruoja i&jimo (zadinimo) signalg. Pagal skaitmeniniy filtry teorija,
turédami filtro i$éjima, mes galime apskaiciuoti skaitmeninio filtro parametrus.
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Impulsy
generatorius
E@ Balso traktas s(n)
H{z)
Balto triukimo
generatorius

2.4 pav. Saltinio — filtro modelis

Fig. 2.4. Source — filter model

2.2. Pirminis kalbos signaly apdorojimas

Sioje dalyje bus aptarti kalbos signaly apdorojimo metodai. Pirminj kalbos
signaly apdorojima sudaro trys etapai: pradiné filtracija, signalo dalijimas j
kadrus ir lango funkcijos taikymas. Sie trys etapai naudojami beveik visose
kalbos ir kalbanciojo atpazinimo bei kitose sistemose.

2.2.1. Pradiné filtracija

Kalbos signalo spektras daugiausia iS$sidéstes zemy daZniy srityje,
aukstesniuose dazniuose jo intensyvumas mazesnis ir krenta mazdaug 6 dB |
oktava (t. y. du kartus padidéjus dazniui, spektro amplitudé sumazéja mazdaug
6 dB). Dél Sios priezasties, pvz. aukStesnés formantés, yra zymiai maziau
iSreikStos nei Zemesnés, nors jos taip pat turi savyje svarbig informacija apie
kalba bei asmeni. Pradinés filtracijos (Rodman 1999) tikslas — iskelti aukstesniy
dazniy spektro komponentes tam, kad biity galima padidinti jy itaka bei pagerinti
naudojamy pozymiy kokybe. Tokiu biidu yra nuslopinamos Zemesniy dazniy
spektro komponentés ir taip spektras ,,iSlyginamas®.

Laiko srityje pradiné filtracija atlickama panaudojus Zemos eilés skaitmeninj
RIR filtra. DaZniausiai naudojamas pirmos eilés RIR filtras, apibréziamas kaip:

s(n)=s(n)—as(n—-1), (2.1

¢ia §(n) yra filtruotas signalas, s(n) yra pradinés diskretizuoto $nekos signalo
reikSmés, o — koeficientas, apsprendziantis $nekos signalo spektro iSlyginimo
laipsni, jis yra parenkamas intervale 0,9 <o <1,0. Sio filtro sistemos funkcija:

H(z)=1-az"". (2.2)
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2.5 pav. Pradinés filtracijos jtaka: a) originalus signalas ir jo spektras; b) tas pats signalas
ir jo spektras po pradinés filtracijos

Fig. 2.5. Influence of pre-emphasis: a) original signal and spectrum; b) the same signal
and spectrum after pre-emphasis

Sio filtro DACh yra tiesé, kurios pasvirimo kampas priklauso nuo e, taigi
gauname, kad signalo filtracija laiko srityje atitinka jo spektro dauginimag i$
pasvirusios tiesés dazniy srityje (2.5 paveikslas).

Dél pradinés filtracijos pageréja pvz. TPM charakteristikos.

2.2.2. Signaly dalijimas j kadrus

Dalijimas | kadrus yra labai svarbus etapas kuriant kalbos ir kalbanciojo
atpazinimo sistemas. Spektriniai kalbos signaly pozymiai yra iSskiriami iS
trumpy kalbos signalo intervaly — kadry, kuriy trukmé apie 20-25 ms. Taip
elgiamasi todél, nes daroma prielaida, kad per trumpa laiko intervala Zmogaus
balso trakto parametrai nespéja pasikeisti (Hui-Ling 2002), t. y. trumpame laiko
intervale Zmogaus balso trakta galima aprasyti pastoviais parametrais.
Dazniausiai Sie kadrai persikloja, t.y. sekantis kadras prasideda nuo prie§ tai
buvusio kadro tam tikros dalies, tuomet tarp kadry atsiranda tam tikra koreliacija.
Atskiras kadras gali buti iSreikstas:

s(j,n)=s(j-(N-0)+n), 2.3)

¢ia s(n) — originalus signalas, s(j,n) —j-tasis kadras, N — kadro ilgis atskaitomis,
O — gretimy kadry persiklojimo ilgis atskaitomis.
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2.2.3. Lango funkcijos taikymas

Pries tolimesni apdorojima, kalbos signalo kadrai yra dauginami i§ tam
tikros lango funkcijos w(n) .

Signala po lango funkcijos galime iSreiksti:
s, (n)=s(n)-wn). 2.4

Tiesiog paémus signalo kadra tai yra tolygu ji padauginti i§ sta¢iakampio
lango funkcijos:

2.5)

1, kail<m < N,
w(n) = .
0, kitur.

Kadangi staciakampj fronta suformuoti reikia begalinio spektro harmoniky
skaiciaus, todél stac¢iakampis langas turi labai prastas spektrines charakteristikas,
t. y. toks langas labai iskraipo kalbos signalo spektra. Dél to parenkamos langy
funkcijos, kurios ties lango pradzia ir pabaiga artéja prie nulio.

Naudojami jvairts langai: Hemingo, Haningo, Gauso, Barleto (Bartlett) ir
t.t

Hemingo lango funkcija:

0,54 — 0,46 - 008(27[%), 1<n<N:

w(n) = (2.6)
0, kitur.
Haningo (Hanning) lango funkcija:
n
0,5-0,5-cos| 2r— [, 1<n<N;
w(n) = [ NJ 2.7)
0, Kkitur.
Gauso lango funkcija:
_1[,,"]2
wm =10 ") 1<p<n: (23)
0, kitur.

Kalbos signalo kadro dauginimas i§ staciakampio bei Hemingo lango
pavaizduotas 2.6 paveiksle.
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2.6 pav. Signalo kadras, padaugintas i$: a) sta¢iakampio lango funkcijos; b)
Hemingo lango funkcijos

Fig 2.6. Signal frame multiplied by: a) rectangular window; b) Hamming window

2.3. Kalbos signaly pozymiai

Pozymiy iSskyrimas yra vienas i§ svarbiausiy momenty kalbanciojo
atpazinimo procese. Nuo jo labai priklauso kalban¢iojo atpazinimo tikslumas.
Geras pozymiy parinkimas zenkliai jtakoja atpazinimo rezultatus.

2.3.1. Energija

Signalo energija daZniausiai naudojama kalbos signaly segmentavimui, kai
reikia atskirti kalbos signala nuo triuk§mo, kadangi kalbos signalo energija yra
didesné uz triukSmo energija. Fiksuoto ilgio diskretinio laiko signalo energija
gali biti iSreiksta:

N,

E=Y s (n), (2.9)

n=1
¢ia Ny, — signalo ilgis atskaitomis.
Diskretinio laiko signalui, padalintam i kadrus, j-tojo kadro trumpalaiké
energija apskai¢iuojama pagal formule:

N
E(j)=2 s (j.n)., (2.10)
n=1

¢ia N — signalo kadro ilgis atskaitomis.
Normuotos zodzio ,,a8is“ signalo laiko ir energijos diagramos pavaizduotos
2.7 paveiksle.
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2.7 pav. Normuotos kalbos signalo diagramos (Tamulevi¢ius 2008): a) laiko; b)
energijos

Fig. 2.7. Diagrams of the speech signal (Tamulevi¢ius 2008): a) time; b) energy

2.3.2. Nuliy kirtimy daznis

Nuliy kirtimy daznis (angl. — zero crossing rate) parodo, kiek karty signalas
kerta laiko asj per sekunde. Taip pat Sis pozymis padeda atskirti jvairius balsius
nuo triukSmo ar priebalsiy ir yra daznai naudojamas segmentavimui. TriukSmo
nuliy kirtimy daznis yra daug didesnis nei, pavyzdziui, balsiy. Taciau kai kuriy
priebalsiy nuliy kirtimy daznis yra taip pat labai aukstas, panasus i triukSmo, dél
to juos sunkiau atskirti nuo triuk§mo. Nuliy kirtimy dazni galima isreiksti:

N-1
Z(j)= %Z|Sign(s( j>m)) —sign(s(j,n + 1)), .11

n=1
¢ia N — j-tojo kadro ilgis atskaitomis, j e {1, 2,....K }, K — kadry skaicius.
Funkcija sign(s(n)) gali buti iSreiksta:
+ 1,kais(n) > Oarba s(n) =0 ir s(n—1)>0;

i ) (2.12)
—1,kais(n) <0arba s(n)=01ir s(n—1)<0.

sign(s(n)) ={

2.3.3. Autokoreliacija

Koreliacija yra operacija, daznai naudojama signaly apdorojime. Ji daznai
naudojama siekiant i$skirti naudingg signalg i§ triukSmo tam, kad biity galima
iSskirti periodines signaly komponentes, sistemy identifikavimui ir t. t.
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Jei turime dvi baigtinés energijos sekas, ju tarpusavio koreliacija galime
iSreiksti:

1y (k)= ix(n)y(n—k),kzo,il,...,i 00. (2.13)

n=—0

Tuo atveju, kai y(n)=x(n), turime sekos x(n) autokoreliacija (Rodman
1999):

0

r, (k)= z x(m)x(n—k)= ix(n + k)x(n),k=0,%1,..,£ 0. (2.14)

n=—c0 n=—o0
Jei x(n) priezastiné N ilgio seka, tai:

N-{k|-1

ro (k)= x(mx(n—k) . (2.15)

n=0

Vélinimo parametras k£ kinta nuo 1 iki N-1 ir daZnai vadinamas
autokoreliacinés funkcijos eile. k-tos eilés autokoreliacija parodo pradinio signalo
ir perstumto per k vienety, panasuma. Kalbos signaly apdorojime naudojami
pirmieji 12+32 autokoreliacinés funkcijos koeficientai. Paprastai autokoreliacinés
funkcijos eilé apytiksliai parenkama k=Fy+4, kur Fy yra diskretizacijos daznis,
iSreikstas kHz.

2.3.4. Tiesinés prognozés modelis

Sprendziant kai kuriuos uzdavinius tenka prognozuoti sistemos elgesj
busimais laiko momentais, kai turime sistemos i$¢jimus iki laiko momento #—1,
tenka prognozuoti, koks bus sistemos i$éjimas laiko momentu n. Tiesinés
prognozés modelis (angl. — linear predictive coding) (Rodman 1999; Markel,
Gray 1976) labai placiai naudojamas sprendziant kalbos bei kalbanciojo
atpazinimo uzdavinius. Sio modelio pagrindas yra kalbos signalo generavimo
modelis ,8altinis — filtras“ (2.4 paveikslas). Sekanti kalbos signalo reik§mé gali
biiti apytiksliai apskaiciuota turint tam tikra prie§ tai buvusiy signalo reikSmiy
skaiéiy p (autoregresinis modelis):

s[n]= ia,s[n —i]+Gu[n], (2.16)
i=1

¢ia a;, =1, 2,..., p — tiesinés prognozés modelio koeficientai, p — tiesinés
prognozés modelio eilé, G — stiprinimo koeficientas, u[n] — paklaidos signalas.
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Taigi, prognozuotas signalas gali buti iSreikstas:
p
§[n]=2a,s[n—i]. .17
i=1

Su prognoze susijusi klaida vadinama prognozeés klaida arba dar daznai
vadinama Zadinimo signalu:

e(n) = s[n]—-s[n] = s[n]—ia,.s[n—i]. (2.18)
i=1

Tiesinés prognozés modelio koeficientai gali buti rasti sprendziant matricing
lygti:

r(0) r(l) ... r(p-1 a(l) -r(1)
(1) r0  or(p=2)| [ a@)|_| -r@) | (2.19)
rip=1) r(p=2) ... r(0) a(p)) \-r(p)

¢ia r(k) — autokoreliacinés funkcijos koeficientai, a(1), a(2), ..., a(p) — TPM
koeficientai.
Arba galima uzrasyti matriciniu pavidalu:

R=ar. (2.20)

Sia lygeiy sistema galima i3spresti, pavyzdziui, atvirkstinés matricos
metodu. Tadiau R yra simetriné Tioplico (7Toeplitz) matrica ir jai spresti galima
naudoti Levinsono — Durbino algoritmg (Makhoul 1975; Markel, Gray 1976),
reikalaujantj maziau skai¢iavimo operacijy. Tam tikslui naudojamos rekurentinés
iSraiskos:

E, =r(0), 2.21)
i1
a) =k, ={r@)- Y a\Vr(i- D/ EV,i=12...p, (2.22)
J=1
@ _ -1 (i-1)
a;’=a; "’ —ka’;’, (2.23)
EV =(1-kHE", (2.24)

¢ia r(i) yra autokoreliacinés funkcijos reikSmeés, £ — paklaidos signalo energija.
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Skai¢iavimo metu taip pat gaunami atspindzio arba dalinés koreliacijos
(PARCOR) koeficientai k,,i=1,2,..,p, kurie skirti sistemos stabilumo
patikrinimui (ju absoliutinio dydZzio vertés turi biiti mazesnés uz 1).

Jei apskaiCiuosime (2.16) israiSkos z transformacijg, gausime sistemos
funkcija, kuri, kalbos signalo atveju, aproksimuoja balso trakto perdavimo
funkcija:

H(z)=— . (2.25)

Apskaiciave Sia z transformacija ant vienetinio apskritimo, t. y. kuomet
z=€, gausime balso trakto perdavimo funkcijos dazning reakcija:

Hoy=——F . (2226)

P
_ —joi
1 E ae
i=1

IS Sios dazninés reakcijos galime apskaic¢iuoti TPM spektra, kuris
aproksimuoja signalo spektro gaubting. Pavyzdziui, (2.26) formuléje atlike
pertvarkymus, balso trakto dazning amplitudés charakteristika (amplitudini TPM
spektra) galime isSreiksti:

|H(a))| _ G2 - (2.27)
\/ (1 + Zp: a; cos(a)i)J + [i a sin(wi)J

Prognozavimo eilé — svarbus parametras sprendziant atpazinimo uzdavinius.
2.8 paveiksle pateikta kalbos signalo fragmentas, jo spektras ir spektro gaubtinés
(TPM spektrai), gautos panaudojant skirtingas prognozavimo eiles p. I Sio
paveikslo matyti, kad panaudojant Zema prognozés eilg (p=6), gaunama apytiksli
gaubtiné, turinti pagrinding informacija apie kalba. Informacija apie kalbantiji
gali buiti prarasta, bet lingvistiné informacija iSsaugojama. Kai prognozés eilé
aukstesné (p=12), spektro gaubtiné atvaizduojama tiksliau, taip iSsaugojama tiek
lingvistiné, tiek ir kalban¢iajam asmeniui budinga informacija. Taigi, galima
biity daryti iSvada, kad Zemesné tiesinés prognozés eilé labiau tinka sprendziant
kalbos atpazinimo, o aukstesné — kalbanciojo atpazinimo uzdavinius.
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2.8 pav. TPM analizés palyginimas panaudojant skirtingas prognozés p eiles (Mary
et al. 2004): a) vokalizuotas kalbos signalo fragmentas; b) Sio signalo spektras ir jo
gaubtiné, kai p=6; c) Sio signalo spektras ir jo gaubtiné, kai p=12

Fig. 2.8. Comparison of LPC analysis with different prediction order p (Mary et al.
2004): a) speech signal fragment; b) spectrum and its envelope when p=6; c¢) spectrum
and envelope when p=12

2.3.5. Diskrecioji Furjé transformacija

Tolydinio ir diskretinio laiko signalai yra skirstomi | periodinius ir
aperiodinius. Tolydiniy periodiniy signaly analizei yra skirtos Furjé eilutés,
aperiodiniy — Furjé transformacija. Tolydinio periodinio signalo spektras yra
linijinis, atstumas tarp vienodai nutolusiy linijy lygus pagrindiniam dazniui.
Aperiodinio signalo spektra gausime jsivaizduodami, kad jis yra periodinis, su
periodu 7, — . Aperiodinio signalo atvirkStines Furjé transformacijos formulé

(sintezés lygtis):
s(t) = o]X(F)ejZ”F’dF. (2.28)
Tiesioginé transformacija (analizés lygtis):
X(F)= o]s(t)e_’Z”F’dt. (2.29)

Kaip matome, aperiodinio signalo spektras yra tolydinis.
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Tolydinio laiko periodiniy signaly dazniy diapazonas yra nuo -co iki +oo, dél
to yra signaly, kurie turi begalini dazniy komponenciy skai¢iy. Diskretinio laiko
signaly dazniy diapazonas yra vienintelis intervale (-w; m), todél diskretinio laiko
periodinis signalas su pagrindiniu periodu N gali biiti sudarytas i§ komponenciy,
atskirty 27z/N radiany. Todél diskretinio laiko signalas daugiausiai gali turéti N
komponenciy. Diskretinio laiko baigtinés energijos aperiodiniy signaly dazninei
analizei yra skirta Furjé transformacija:

90

X(@)=) s(n)e ™. (2.30)

n=—o

X(w) yra periodiné su periodu 2m. Atvirkstiné Furjé transformacija
(sintezés lygtis):

s(n) =$ ;]lX(a))e-’“’”da). (2.31)

Baigtinés trukmés ilgio L seka turi Furjé transformacija:
L-1
X(w)= Zs(n)e_-"””’, 0<w<2r. (2.32)
Tai reiSkia, kad signalas s(n)=0 uz diapazono 0<n<L-1. Kai X(w)
imtys yra su vienodai nutolusiais dazniais @, =22k/N , k=0, 1,..., N-1 ir N>L,
gautos imtys yra:

N-1
X<k>=X(%j:§S<n>e-ﬂM. (2.33)

Si formulé transformuoja seka s(n) i X (k). Kadangi daznio imtys X (k)yra
gautos apskaiCiuojant Furjé transformacija X(®w) N vienodai nutolusiy
diskretiniy dazniy aibéje, tai §i formulé vadinama s(n) diskreciaja Furjé
transformacija (DFT). Atvirkstiné diskrecioji Furjé transformacija (ADFT):

N-1
s(n) = iZX(k)eﬂ”k"/N, n=01,.,N-1. (2.34)

Nk:O
Praktikoje dazniausiai naudojama Greitoji Furjé transformacija GFT
(angl. — Fast Fourier tramsform), pasiilyta septintame deSimtmetyje J. W.
Cooley ir J. W. Tukey (Cooley, Tukey 1965). Pazvelgus i (2.33) iSraiska
matome, kad Siuo atveju algoritmo sudétingumas yra O(N?), kur N —
nagrinéjamos signalo atkarpos ilgis. Tac¢iau DFT gali biiti apskai¢iuota greitesniu
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biidu. Vienas i§ pagrindiniy reikalavimy yra tas, kad duomeny ilgis turi bati 2™.
Praktikoje daznai daroma taip, jeigu signalo ilgis kitoks, jis papildomas nuliais
iki artimiausio 2™ ilgio ir tuomet vykdomas GFT algoritmas. Nulius galima
pridéti tiek nuo signalo pradzios, tiek nuo galo, ir tai nekeicia DFT rezultato.
Pvz., jeigu signalo ilgis atskaitomis yra 224, jis papildomas nuliais iki 2= 256 ir
vykdoma GFT. Siuo atveju algoritmo sudétingumas O(N log,N).

2.3.6. Diskrecioji kosinusy transformacija

Diskrecioji kosinusy transformacija (angl. — discrete cosine transform)
(Huang et al. 2001) labai placiai naudojama kalbos signaly apdorojime. Vienas i$
jos privalumy yra tas, kad jos koeficientai labiau koncentruoti ties Zemesniais
indeksais, nei DFT koeficientai. Dél to signalg galima aproksimuoti panaudojant
maziau koeficienty (Oppenheim et al. 1999). Yra keletas DKT apibrézimy.
Dazniausiai naudojama DKT iSraiska:

n+l1

N-1
C(k)= nzzols(n)cos(ﬂk 3,

j, k=0,1,.,N -1, (2.35)
Cia s(n) —realus signalas. Atvirkstiné transformacija:

N-1
s(n) = %[C(O) + ZZC(k)cos[ﬂknz—jvlﬂ, n=0,1,...N—1. (2.36)

k=1

Diskrecioji kosinusy transformacija naudojama skaiciuojant mely ir barky
skalés kepstro koeficientus ir t. t.

2.3.7. Mely skalés kepstro koeficientai

Kaip zinoma i§ anatomijos, zmogaus vidinés ausies sraigé veikia kaip tam
tikras spektro analizatorius (Huang et al. 2001). Taip pat gerai zinoma, kad
zmogus dazniy skale suvokia ne tiesiniu masteliu. Tam, kad surasti skales,
atitinkanc¢ias Zmogaus garso suvokimo sistema, buvo atlikti jvairiis
psichoakustiniai eksperimentai. Buvo nustatyta, kad yra tam tikros zmogaus
suvokimo kritinés dazniy juostos (Fletcher 1940). Viena i§ $iy kritiniy juosty
skaliy pavadinta barky skale. Barky skalé yra nuo 1 iki 24 barky, atitinkanti 24
kritines girdéjimo juostas. Kita skalé yra mely skalé (Fletcher 1940), kuri iki 1
kHz yra beveik tiesiné, o toliau logaritminé. Mely skalé buvo iSvesta atliekant
eksperimentus su paprastais sinusoidiniais signalais. Mely skalé gali buti
aproksimuota:
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—1195. I
B(f)=1125 1n(1+700). (2.37)

Atvirkstiné transformacija (i$ mely i hercus):
b
B(b)=700- (ems —1} . (2.38)

Mely skalés kepstro koeficientai (MSKK) yra apibrézti kaip realus kepstras,
gaunami i§ signalo kadro, padauginto i§ lango funkcijos ir apskaiéiuotos Furjé
transformacijos. Jie skiriasi nuo realaus kepstro tuo, kad yra apskaiciuoti
panaudojant specialius trikampius filtrus, suformuotus pagal netiesing dazniy
skalg. Apibréziame filtry rinkinj, susidedanti i§ / trikampiy filtry. i-tasis filtras
apibréZiamas:

0 kai f < f(i—1);
AN (U) e |
2 5 k -NH< < ;
H(i,f)= (f(”l)_f}i_l)l))(fﬁ)‘f("‘l)) ai f(i =D < f < f() .
5 i+1)— o . | )
2(f(i+1)—f(i—1))(f(i+1)_f(i))’ kai f(i)< f< f(i+1);
> kai f > f(i+1).

Sie filtrai skai¢iuoja vidurkini spektra aplink kiekviena centrinj daznj su vis
platéjanc¢iomis dazniy juostomis. Ribiniai dazniai f(i) iSsidést¢ pagal mely
skalg. Juos galima isreiksti:

he| Mg ;. B(F) - B(F,)
f(z)—[FJB (B(Fa)+l e J (2.40)

¢ia N — GFT dydis, I — filtry skaiCius, Fy — diskretizacijos daznis (hercais), F, ir
F, — 7emiausias ir auk$Giausias filtro daznis (hercais). B' — duotas formuléje
(2.38).

Energijos logaritma filtro iS¢jime (mely skalés spektro koeficientus —
MSSK) galime isreiksti:

N-1
C(i)= h{ZH(i, k)- |S(k)|2j, i=12..,1, (2.41)
k=0
¢ia S(k) — signalo Furjé transformacijos koeficienty (signalo spektro)

amplitudés.
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Mely skalés kepstra galime iSreiksti pasinaudoje¢ diskreciaja kosinusy
transformacija:

< i—1
i) = ) - _ j = . 2.42
c(j) ZC(I) cos(mz 57 ), j=0,1,.,1 ( )

i=0

H(,H)

H(LK)

1
a7 w5 - £y A gy S

2.9 pav. Trikampiy filtry rinkinys, naudojamas MSKK skai¢iavimui, kai /=24
Fig. 2.9. Filterbank of triangular filters for MFCC calculation, when /=24

Mely skalés kepstro koeficienty panaudojimo atveju filtry skaicius 7
parenkamas priklausomai nuo keliamos uzduoties ir paprastai kinta nuo 24 iki 40
(2.9 paveikslas). Kalbos atpazinime jis paprastai imamas lygus 13.

2.3.8. Barky skalés kepstro koeficientai

Barky skalés kepstro koeficientai apskaic¢iuojami lygiai taip pat kaip ir mely
skalés kepstro koeficientai. Skiriasi tik aproksimacijos formulé. Barky skalé gali
biiti aproksimuota:

2
Bark(f) = 13arctan(wj + 3,5arctan(ij . (2.43)
1000 7500

Toliau, lygiai taip pat kaip ir skai¢iuojant MSKK, sudaromi trikampiai
filtrai, apskai¢iuojamas energijos logaritmas kiekvieno filtro i$¢jime bei, taikant
diskreciaja kosinusy transformacija, apskai¢iuojami barky skalés kepstro
koeficientai. Hercy transformacija i barkus ir melus parodyta 2.10 paveiksle.
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2.10 pav. Dazniy skalés (Tamulevic¢ius 2008): a) barky; b) mely
Fig. 2.10. Frequency scales (Tamulevi¢ius 2008): a) bark; b) mel

2.3.9. Tiesinés prognozés modelio kepstras

Tai, ko gero, vieni i$ labiausiai paplitusiy ir duodanéiy geriausius atpazinimo
rezultatus i$ iSvestiniy tiesinés prognozés modelio parametry. Tiesinés prognozés
kepstro koeficientai (TPMK) gali biiti gauti i$ tiesinés prognozés modelio (TPM)
spektro logaritmo, pritaikius diskreciaja kosinusy transformacija. Taciau Siems
kepstro koeficientams skaiCiuoti yra ir kity biidy, tam dazniausiai naudojamos
rekurentinés iSraiSkos (Rabiner, Schafer 1978):

=Inb?, (2.44)
m—1
=a, +Z( Yerdy 4 m=12...p, (2.45)
=k
Z(—)ckam_k, m>p, (2.46)
oom

¢ia p — TPM modelio eile, m — kepstro koeficienty eilé.
Kaip matome, kepstro koeficienty eilé gali biti didesné uz TPM modelio
eile. Praktikoje naudojama m=12,..., 22.

2.3.10. Foneminiai kalbos signaly pozymiai

Formantiné kalbos struktiira. Yra teigiama, kad kalba susideda i$ tam
tikry garsy, kurie gaunami zadinimo signalui saveikaujant su kitais kalbos
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padargais. Tariant atskirus garsus, pvz. ,,A“ ir ,L“ skiriasi balso trakto
konfigiiracija bei zadinimo signalas. Vokalizuoty garsy energija yra stipriausia.
Paéme vokalizuoto garso fragmenta, pvz. fonema ,,A“ ir atlike¢ jo Furjé
transformacija, gausime Sios fonemos signalo spektra. Kaip matome 2.11
paveiksle a) Siame spektre galima jzvelgti tam tikrus maksimumus, kurie
vadinami formantémis, bei minimumus, vadinamus antiformantémis. Teigiama,
kad dazniy juostoje 200—5 000 Hz galima isskirti 3—5 formantes. Kiekviena
iStartag garsa atitinka tam tikra balso trakto konfigiracija, formanciy padétis
dazniy srityje bei amplitudés dydis. Formanciy padétis priklauso nuo tariamo
garso bei asmens anatominiy savybiy. Nustatyta, kad asmuo samoningai gali
keisti pirmy dvieju formanciy padéti, tuo tarpu aukstesniy formanciy padétis
priklauso nuo asmens anatominiy ypatumy.

-0 ) o
8] 18]

45
0 2000 4000 000 i} 10000 0 2000 4000 6000 #000 10000
f[Hz] f [HZ]

a) b)

2.11 pav. a) signalo kadro Furjé transformacija (spektras); b) perdavimo funkcija,
apskaiciuota i§ TPM parametry (TPM spektras)

Fig. 2.11. Fourier transform (spectrum) of the signal frame a); transfer function
calculated from the LPC parameters (LPC spectrum) b)

Formanc¢iy iSsidéstymas geriausiai matomas nagringjant balso trakto
perdavimo funkcija arba balso trakto spektrus (2.11 paveikslas b)). Sie spektrai
gana placiai naudojami tiek kalbos, tiek ir asmens atpazinime (Zilovic et al.
1998).

Formandiy suradimo metodai. Formantés (Rabiner, Schafer 1978)
susidaro sklindant garso bangai balso traktu. Garso banga i$ dalies atsispindi nuo
lupy, grizdama gali interferuoti su balso traktu sklindancia banga ir sudaro
akustinj rezonansa, kuris apsprendzia akustini maksimuma. Vidutinj atstuma tarp
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formanciy apsprendzia vidutinis balso trakto ilgis L. i-tosios formantés daznij
galima iSreiksti:

L C (.1
Fi)=+ ( zj, (247)
¢ia C — garso bangos sklidimo greitis, L — vidutinis balso trakto ilgis.

Formanté tai yra dazninis rezonansas, kuris gali buiti charakterizuotas ne tik
dazniu, bet ir amplitude, kuri priklauso nuo rezonanso stiprumo. Formantés plotis
tai rezonansinio piko plotis ties ta vieta, kur amplitudé pasiekia 2 maksimumo.
Kalbant keiciasi balso trakto konfigtiracija, dél to kinta formanéiy padétis, taciau
ju skaicius lieka pastovus. Tariant vokalizuotus garsus balso traktas kinta
pakankamai létai, nevokalizuoty garsy trukmé yra zymiai mazesné, formantiniai
maksimumai iSnyksta arba jy skaiéius pasikeicia.

Formanciy nustatymas néra paprastas uzdavinys. Taip yra todél, kad esant
tam tikriems balso trakto parametrams kai kurie spektro maksimumai spektro
gaubiamojoje iSnyksta, todél juos apskaiciuoti i§ spektro gaubiamosios yra
sudétinga, o kartais ir nejmanoma.

Tam tikslui yra alternatyvus budas, vadinamas spektriniy pory (Kabal,
Ramachandran 1986) metodu. Tarkime, turime signalo kadra ir jame
apskaiCiuotus tiesinés prognozés modelio koeficientus a;, i=1,..., p. Sie
koeficientai aproksimuoja balso trakto perdavimo funkcija (2.25). Sios funkcijos
polinomas:

A(z) = l—ia,z"'. (2.48)
i1
Sio polinomo veidrodinis atspindys:
B(z)=z""M4(z™). (2.49)
Sudéje ir atéme Siuos polinomus gauname suminj ir skirtuminj polinomus:
P(z)=A(z)+ B(z); (2.50)
0(z) = A(z)- B(2). (2.51)

Siy polinomy 3aknys i$sidéste ant vienetinio apskritimo ir sudaro spektrines
poras (2.12 paveikslas).
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Vienetinis
apskritimas

Veidrodinis
atspindys P(z) $aknys
Q(z)8aknys
A(z) $aknys

2.12 pav. Polinomy P(z), O(z), A(z) Sakny i§sidéstymas ant vienetinio apskritimo
Fig. 2.12. Roots of polynomials P(z), O(z), A(z) on unit cicle

Matome, kad polinomo A(z) Saknys yra tarp polinomy P(z) ir Q(z) Sakny.
Pazyméje polinomo A(z) Saknis zl,zl* ,zz,z;,...,zn,z;, Sia z — kompleksiskai
jungtinés Saknys:

POIEECER] (2:52)
(z—z2(k)(z—2 (k)| '

Cia z=exp(RajF(k)T), z(k)=|z(k)|exp(2zjF(k)T), T — diskretizacijos periodas.
I8 ¢ia gauname, kad formantés daznis:

1
F(k) = Im(n( (k) (2.53)
o formantés plotis:
1 1
- ) 2.54
BR =5 Re[ ln(z(k))j (é3%)

Tiesiogiai rasti formantes i$ iy formuliy daznai neijmanoma. Tai padaryti ne
visada jmanoma ir i§ TPM spektro gaubiamosios. D¢l to, norint apytiksliai
apskaiciuoti formantes, galima apskaiéiuoti spektrines poras ir vieng i$ spektrinés
poros dazniy priskirti atitinkamai formantei (Weber ef al. 2002).

Formanciy amplitudés skai¢iuojamos i§ TPM koeficienty (Rabiner, Schafer
1978):



60 2. KALBANCIOJO ATPAZINIMO SISTEMU ANALIZE

S(w,) = (2.55)

¢ia G — paklaidos signalo energija, priimama G=1000, 7 — diskretizacijos
periodas, w;=2nF}, F;, — k-tos formantés daznis,

M+1
B()=Ya,, (2.56)
i=l
M+1-s
B(s)=2 Yaa,,, (2.57)
i=0

¢ia s=2,..., p+1, B(s) — TPM parametry s-tos eilés autokoreliacija.
2.3.11. Vilneliy transformacijos pozymiai

Dar 20 mety atgal pagrindine signaly analizés priemone buvo Furjé
transformacija ir Furjé eilutés. Tai yra signalo pavaizdavimas harmoniniy
virpesiy (sinusoidziy) suma su tam tikromis amplitudémis. Toks pavaizdavimas
atskleidzia visa signalo dazniy turini, t. y. Furjé spektras parodo, kokio daznio
komponentés sudaro signalg. Kadangi harmoninés funkcijos néra lokalizuotos
laiko srityje, toks pavaizdavimas atskleidzia tik globaligsias signaly savybes, t. y.
i§ ju negalima suzinoti tikslios signalo triikio vietos ir pan.

Vilneliy transformacija (Chui 1992; Daubechies 1992; Jawerth, Sweldens
1994; Mallat 1998), panasiai kaip ir Furjé transformacija, atvaizduoja signala tam
tikry funkcijy suma, tik vietoje harmoniky {¢“"} naudojama funkcijy sistema

1
\/; ¥
funkcijos, ja perstumiant bei keiciant jos masteli. Funkcija W(t) vadinama vilnele,
jei:

e Y(t) yra tolydi;

e Y(t) yra integruojama per visa laiko asj;

o [W()dt=0.

¥, ()= (b_tj T. y. visos Sios funkcijos gaunamos i§ vienos fiksuotos
' a

Tolydiné vilneliy transformacija gali buti uzrasyta:
W (ba) = —— mj f(t)‘P[Ejdt , (2.58)
Ja o a

¢ia a — mastelio parametras, b — postimio parametras.



2. KALBANCIOJO ATPAZINIMO SISTEMU ANALIZE 61

Taigi, priesingai nei Furjé transformacija, vilneliy transformacija apibrézta
nevienareikSmiskai, t. y. panaudojant skirtingas vilneles gaunamas skirtingas
vilneliy spektras. Vilneliy parinkimas priklauso nuo keliamos uzduoties.

Diskrecioji vilneliy transformacija. Siuo atveju naudojamos diskreciosios
parametry a ir b reik§meés, kurios uzduodamos laipsninémis funkcijomis:

a=ay, ",b=ka,", mkel, (2.59)

kur m — mastelio parametras, b — postimio parametras.
Tuomet:

¥, ()= a, " Y(agt k). (2.60)

Tiesioginé transformacija gali bati iSreiksta:
0

Cui =[5, (1)t 2.61)

—o0

Atvirkstinés transformacijos formulé (sintezés lygtis):

s(r)=Ci > Y W) 2.62)

Y m=-wk=-—0

Kalbos technologijose pozymiy iSskyrimui vilnelés buvo panaudotos
dvejopai: vietoje diskreciosios kosinusy transformacijos (Tufekci, Gowdy 2000)
ir tiesiogiai pritaikytos kalbos signalui. Antruoju atveju, poZymiais buvo
naudojami vilneliy koeficientai su didele energija (Long, Datta 1996). Taip pat
buvo panaudotos vilneliy paketinés bazés (Farooq, Datta 2002; Sarikaya, Hansen
2000), panaudojant Daubechies ortogonalius filtrus su 32 ir 12 koeficienty,
kurios sudalindavo signalo dazniy juosta artimai mely skalei (panaSiai kaip
trikampiai filtrai, skaic¢iuojant MSKK). Sarikaya (Sarikaya et al. 1998)
panaudojo S$iuos pozymius kalbaniojo identifikavime ir paskelbé, kad jie
atpazinimo tikslumu pralenké MSKK. Vilneliy panaudojimas kalbanciojo
atpazinime aptartas ir (Siafarikas ef al. 2004).

2.3.12. Spektro dinamikos pozymiai

Spektriniai kalbos signaly pozymiai skaiCiuojami trumpalaikiuose kalbos
signaly intervaluose — kadruose. Tai yra létai besikeiciancio balso trakto
momentinis pavaizdavimas pastoviais parametrais. Siuose pozymiuose néra
informacijos apie balso trakto kitima laike.
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Kalbant kei¢iasi balso trakto konfigiiracija ir zadinimo signalas. Sie poky&iai
atsispindi pozymiy vektoriy pasikeitime. Siy poky¢iy greitis priklauso nuo
kalbéjimo stiliaus, greicio, kalbos. Kai kurie i§ dinaminiy spektriniy pozymiy taip
pat priklauso ir nuo kalbanciojo asmens.

delta- ir delta-delta pozZymiai

Vienas i§ placiausiai zinomy metody, kaip gauti spektriniy pozymiy
dinamine informacija yra delta- pozymiy skai¢iavimas (Huang et al. 2001). Sie
delta- pozymiai yra prijungiami prie statiniy pozymiy. Delta pozymiai gaunami
skaiCiuojant statiniy pozymiy laiko iSvestines. Daznai skaiciuojamos delta
pozymiy laiko iSvestinés ir gaunami, taip vadinami, delta-delta pozymiai.

delta- ir delta-delta pozymiai naudojami su tam tikrais pozymiais — ypac su
kepstru ir jo variantais (TPMK, MSKK ir t. t.) (Ariyaeeinia, Sivakumaran 1995;
Hume 1997).

Yra du pagrindiniai metodai kaip vertinti iSvestines (Hansen, Proakis 2000;
Furui 1981; Hume 1997): diferencijuojant ir pritaikant polinomine kreive. Tegul
filil yra k-tojo kadro i-tasis pozymis. Diferencijuojant, A-tojo pozZymiy
vektoriaus f; i-tosios komponentés delta parametra galima iSreiksti:

Afk[i]=fk+M [i]_fk—M [, (2-63)

¢ia M yra tipiskai 1, 2 ar 3 kadrai. Diferencijavimas atliekamas kiekvienai
pozymiy vektoriaus komponentei i ir taip gaunamas delta- pozymiy vektorius.
Diferencijavimo metodas yra paprastas, bet, kadangi jis veikia kaip auksty dazniy
filtravimo operacija pozymiy srityje, yra pakeliami triuk§mai (Furui 1981). Dél
Sios priezasties, panaudojant polinominés kreivés pritaikyma parametrui laiko
srityje, galima gauti geresnius rezultatus.

RASTA apdorojimas

Kaip alternatyva dinaminiy pozymiy radimui yra naudojamas RASTA
apdorojimas (Hermansky 1994). RASTA yra pagristas Zmogaus klausos
mechanizmo modeliu. Zmogaus ausis yra jautresné tam tikriems moduliacijos
dazniams ir RASTA apdorojimas siekia isfiltruoti visus nereikSmingus
moduliacijos daznius. RASTA ir susij¢ metodai kalbanciojo atpaZinime
panaudoti (Reynolds 1994; Hardt, Fellbaum 1997).

2.4. Kalbos signaly segmentavimas

Kalbos signaly segmentavimas (angl. — voice activity detection) yra labai
svarbus etapas kuriant kalbos ir kalbanciojo atpazinimo sistemas. Kalbos ir
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kalban¢iojo atpazinimo sistemose naudojamas ,kalbos detektorius®, kurio
paskirtis surasti kalba atitinkancius signalo kadrus (atskirti juos nuo triuk§mo)
tolesniam apdorojimui. ,,Kalbos detektoriai“ skiriasi priklausomai nuo pozymiy,
kuriuos jie naudoja ir nuo Siy pozymiy klasifikavimo metody.

Kalbos fragmenty i$skyrimui dazniausiai naudojami Sie pozymiai (Zilca et
al. 2004):

» Kadro energija.

e Nuliy kirtimy daznis.

* Tie patys pozymiai, naudojami kalbos ar kalbanéiojo atpazinimo

sistemoje (MSKK ir pan.).

e Sudétiniai pozymiai. Daznai naudojama: energija, pagrindinis tonas,
vokalizavimo lygis, nuliy kirtimy daznis (angl. — zero crossing rate) ir
t. t.

Dazniausiai naudojami $ie klasifikavimo metodai (Zilca et al. 2004):

» Fiksuotas energijos slenkstis. Kadrai, kuriy energija didesné uz slenksti,
klasifikuojami kaip kalbos signalas. Veikia realiame laike.

* Energijos slenkstis, priklausantis nuo pasakymo. Priklauso nuo i$
iStarimo atitinkancio kalbos signalo gautos energijos statistikos. Neveikia
realiame laike.

* TriukSmo lygio sekimo arba bilisenos mechanizmas. Paprastai naudojama
su energija ar sudétiniais poZymiais. Veikia artimai realiame laike.

* Pagristi modeliu. Pozymiy vektoriai, gauti i§ MSKK, reikalauja
sudétingesnio palyginimo, panasaus | statistinio modeliavimo metodus,
naudojamus kalbos/kalbanciojo atpazinimui. Tie patys metodai,
naudojami kalbos/kalbanciojo atpazinimui, gali buti panaudoti ir kalbos
iSskyrimui. Tai taip pat gali veikti realiame laike.

Kalbos isrinkimas yra bitina kalbanéiojo atpazinimo sistemos dalis. Ji
reikalinga tam, kad kalbétojo modeliai buty apmokyti tik kalbos signalo
pozymiais, taip pat atpazinimui bty pateikti tik kadrai, atitinkantys kalba.
Kalbanciojo asmens atpazinimo tikslumas priklauso nuo ,kalbos detektoriaus®
ypatingai nepalankiose salygose.

Jei ,kalbos detektorius® jvairius foninius triuk§mus priskirs kalbai, padidés
»klaidingo priémimo* tikimybé, jei atpazinimui bus pateiktas kalbos signalas su
panasiais foniniais triukSmais. Jei ,kalbos detektorius® atmes kalbos signalo
kadrus, klaidos vél didés, kadangi truks kalbos duomeny.

Toliau labai trumpai aptarsime kelis nesudétingus klasikinius metodus,
taikomus kalbos signaly segmentavimui, tai triukSmo slenkscio ir energijos
slenkscio bei nuliy kirtimo daznio metodus.
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2.4.1. TriukS§mo slenkstis

Vienas i§ paciy papraséiausiy metody yra triuk§mo slenkséio nustatymas.
Tuo tikslu imamas tam tikro ilgio triukSmo signalas (pvz. nuo garso jraso
pradzios imama keliasdesimt milisekundziy) ir skai¢iuojamas triuk§mo slenkstis:

1 Ny
Thr = N—Z|str(n) , (2.64)

tr n=1

¢ia NV, — triukSmo signalo ilgis (atskaitomis), s,(n) — triuk§Smo signalas. Nors §is
metodas yra labai paprastai realizuojamas, ji panaudojant, esant aukStesniam
triukSmo lygiui, gaunami labai prasti rezultatai. Dél to ji galima taikyti tik esant
labai geroms jraSymo salygoms.

2.4.2. Energija ir nuliy kirtimy daznis

Kiti, placiai naudojami, budai atskirti kalbos signalui nuo triuk§mo yra
energija ir nuliy kirtimy daznis. Vokalizuoty garsy energija yra didelé, dél to
nustacius tam tikra slenkstj, galima kiekvieno kadro energija lyginti su $iuo
slenkséiu. Taciau §is metodas nelabai tiksliai nustato nevokalizuotus garsus, ypac
esant aukStesniam triuk§mo lygiui, kadangi nevokalizuoty garsy energija yra
nedidelé.

Vokalizuoty garsy nuliy kirtimy daznis yra mazesnis uz triukSmo ar
nevokalizuoty garsy, todél Sis metodas taip pat gali buiti panaudotas ,.kalbos
detektoriuje. Taciau jis taip pat nelabai gerai atskiria nevokalizuotus garsus nuo
triukSmo.

2.5. Kalbanciojo modeliavimo ir pozymiy vektoriy
palyginimo metodai

Siame skyriuje bus aptarti kalbanGiojo asmens modeliavimo metodai ir
budai, kaip rasti panaSumo mata tarp kalbétojo modelio ir atpazinimui skirtos
frazés pozymiy vektoriy. Sie abu metodai, bendrai apjungus, vadinami
klasifikacijos metodu. Kalbanciojo modeliavimas tai yra procesas, kurio metu
kalbanciojo modelis yra sukuriamas ir jtraukiamas i atpazinimo sistema. Modelis
sukuriamas turint to asmens mokymui skirty fraziy pozymiy vektorius.
Palyginimas — tai yra procesas, kurio metu skai¢iuojamas panasumo jvertis tarp
kalbétojo modelio ir nezinomo asmens iStartos frazés pozZymiy vektoriy
(Campbell 1997).
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Yra du pagrindiniai klasifikacijos problemos sprendimo biidai: etalony
palyginimas ir stochastinis palyginimas (Campbell 1997). Abu metodai gali buti
tiek priklausomi nuo istarto teksto, tiek ir nepriklausomi. Stochastinis metodas
sukuria tikimybinji kalbanCiojo modelj, kuris nurodo kintancias laike kalbos
signalo charakteristikas (Naik 1990). Naudojant $j metoda kalbanciojo modelis
apraSomas tikimybiniais pozymiy vektoriy pasiskirstymais ir klasifikacija
pagrista tikimybémis arba tikétinumais.

I8 nepriklausanciy nuo istarto teksto kalbanéiojo atpazinimo metody bene
populiariausi yra Gauso miSiniy modeliai (GMM) ir vektorinio kvantavimo (VK)
metodas. Taip pat placiai naudojami dirbtiniy neurony tinklai (DNT) ir ne taip
seniai pradétos taikyti atraminiy vektoriy masinos (AVM). Priklausomame nuo
iStarto teksto kalbanciojo atpazinime naudojami tie patys metodai kaip ir kalbos
atpazinime. Populiariausi i§ jy yra dinaminis laiko skalés kraipymas (DLK)
(Rabiner 1978; Sakoe 1979; White, Neely 1976) ir pasléptieji Markovo modeliai
(PMM) (Rabiner, Juang 1986). Toliau trumpai aptarsime nepriklausomus nuo
iStarto teksto kalbanciojo atpazinimo metodus.

2.5.1. Gauso misiniy modeliai

Vienas i$ paciy populiariausiy kalbanéiojo modeliavimo metody yra Gauso
misiniy modeliai (Reynolds, Rose 1995) (angl. — Gaussian mixture models). Sis
metodas priklauso stochastiniam modeliavimui ir modeliuoja statistini pozymiy
kitima. Tai yra statistinis pavaizdavimas kaip kalbétojas taria garsus (Reynolds
2002).

Gauso miSiniy tankis yra M komponenciy tankiy pasverta suma, pavaizduota
2.13 paveiksle, kuria galima iSreiksti:

M
pGEIA =D pb(F). (2.65)
i=1

¢ia X — D-dimensinis atsitiktinis vektorius, b,(X) — komponenciy tankiai,
i=1,2,.... M, p,,i=1,2,..., M—miSiniy svoriy koeficientai.

Kiekvienas komponentés tankis b,(x), =1, 2,.., M yra Gauso funkcija,
kurig galima iSreiksti:

| I T R,
G Y, )
1/2 € 2

b,(X) (2.66)

B 1
a (27[)0/2‘2[ ‘

¢ia g, — vidurkio vektorius, >, — kovariaciné matrica.
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p&E N

2.13 pav. M komponenciy Gauso misiniy tankio pavaizdavimas (Reynolds, Rose
1995)

Fig. 2.13. Depiction of M component Gaussian mixture density (Reynolds, Rose
1995)

Svoriy koeficientai turi tenkinti ribojimus:
M
> pi=1. (2.67)
i=1

Gauso miSiniy tankis yra parametrizuojamas jo komponenéiy tankiy
vidurkiy vektoriais, kovariacinémis matricomis ir miSiniy svoriais. Visi Sie
parametrai bendrai zymimi rinkiniu:

A=pdin Y | =12 M (2.68)

Taigi, kiekvienas kalbétojas yra atstovaujamas tam tikru GMM parametry
rinkiniu /.

GMM gali turéti kelias skirtingas formas, priklausomai nuo kovariaciniy
matricy parinkimo. Kiekviena miSinio komponenté gali turéti savo kovariacing
matrica, viena kovariaciné matrica gali biiti visoms Gauso komponentéms (vieno
kalbétojo modeliui) ir viena kovariaciné matrica visiems kalbétojams. Taip pat
kovariaciné matrica gali biiti pilna arba simetriné.

Yra dvi pagrindinés prielaidos (Reynolds, Rose 1995), leidziancios
panaudoti Gauso misiniy tankius, siekiant sukurti kalbanciojo modelj. Pirmoji
yra tai, kad individualtis komponenciy tankiai gali modeliuoti tam tikry akustiniy
klasiy rinkinj. Galima kalbétojo balsa laikyti tam tikra akustine erdve, kuri gali
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buti sudaryta i$ tam tikry akustiniy klasiy, atvaizduojanciy tam tikrus fonetinius
ivykius, kaip balsius, nosinius garsus ar pu¢iamuosius priebalsius. Sios akustinés
klasés atspindi tam tikras bendras balso trakto konfigiiracijas, kurios priklauso
nuo kalbanciojo ir gali biiti panaudotos siekiant modeliuoti kalbanciojo tapatybe.
Bet kurios i-tosios akustinés klasés spektro forma gali biiti apibiidinta vidurkiu
H;, o vidutinés spektro formos svyravimas gali biiti nusakytas kovariacine
matrica ).

Antroji Gauso misiniy tankiy panaudojimo kalban¢iojo atpazinimui prielaida
yra tai, kad baziniy Gauso funkcijy tiesiné kombinacija gali atvaizduoti didelg
pavyzdziy pasiskirstymy klase. Tarkime, klasikinis, vienmodalinis Gausinis
kalbanciojo modelis, kalbanciojo pozymiy pasiskirstyma apibudina vidurkio
vektoriumi (pozicija) ir kovariacine matrica (elipsine forma). Vektorinio
kvantavimo modelis kalbantjji apibtidina tam tikru diskreciuoju pozymiy
rinkiniu. Siuo atveju GMM yra kaip hibridinis modelis tarp $iy dviejy, kadangi
naudoja Gausiniy funkcijy diskretyji rinkini, kur kiekviena i§ $iy funkcijy turi
savo vidurkj ir kovariacing matrica.

Maksimalus tikétinumas ir parametry vertinimas

Turint kalbanciojo isStartas mokymui skirtas frazes, kalbanciojo modelio
mokymo tikslas yra jvertinti GMM parametrus 4, kurie geriausiai atitinka
mokymo metu gauty pozymiy vektoriy pasiskirstyma. Nors yra keletas GMM
parametry vertinimo biidy (McLachlan 1988), bet labiausiai paplitgs metodas yra
maksimalaus tikétinumo (ML) vertinimas.

Maksimalaus tikétinumo vertinimo tikslas yra rasti modelio parametrus,
kurie maksimizuos GMM modelio tikétinuma. Turint 7 mokymo vektoriy seka
X ={X,,....X, }, GMM tikétinumas gali buti uzraSytas:

T
pX | D)=T]rG 2. (2.69)
t=1

Si israiska yra parametry A netiesiné funkcija, todél tiesioginis
maksimizavimas yra neimanomas. Taciau §is parametry vertinimas gali buti
atliktas iteraciniu biidu, panaudojant matematinés vilties maksimizavimo
algoritmo (MVM) atskira atveji (Dempster et al. 1977). Sio algoritmo pagrindiné
idéja, pradzioje turint pradini modelji A, jvertinti nauja modeli A, kad
p(X|A)=p(X|A). Tuomet naujas modelis vél tampa pradiniu modeliu ir

vykdoma sekanti iteracija. Tai tesiama tol, kol pasiekiamas tam tikras
konvergencijos slenkstis. PanaSiai atliekama ir vertinant PMM parametrus,
panaudojant Baum — Welch pakartotinio vertinimo algoritma (Baum ez al. 1970).



68 2. KALBANCIOJO ATPAZINIMO SISTEMU ANALIZE

Kiekvienos MVM iteracijos metu naudojamos pakartotinio vertinimo
formulés, garantuojancios modelio tikétinumo vertés monotoniska augima.
Svoriy koeficientai perskai¢iuojami:

R
b, = 2 PG5 7). (2.70)
t=1

Vidurkiy perskai¢iavimo formulé:

T
> (|5, A)F,
=1

My == . (2.71)
> plil %, 4)
t=1
Dispersija perskaic¢iuojama:
. 2
D PG E, DG~ i)
G =t — . (2.72)
2 P1%,.2)
t=1
Aposterioriné i-tos klasés tikimybé gali biiti iSreiksta:
PG5, )= L) (2.73)
2 Pibi(5)
k=1

Dvi problemos (Reynolds, Rose 1995), su kuriomis susiduriama naudojant
Gauso miSiniy kalban¢iojo modelius yra miSiniy eilés M parinkimas ir pradinis
modeliy parametry inicializavimas, prie§ panaudojant matematinés vilties
maksimizavimo algoritma. Taciau néra gero teorinio pagrindimo §iy problemy
sprendimui, todél tai dazniausiai nustatoma eksperimentiniu keliu.

Kalbandiojo identifikavimas

Kalbanciojo identifikavimo metu turime S kalbétoju S={1, 2,..., S}, kurie
atstovaujami atitinkamais GMM 14, 4,,..., As. Tikslas yra rasti kalban¢iojo modeli,
turintj stebimos pozymiy sekos maksimalia aposterioring tikimybe:

S =argmax Pr(4, | X) = arg maxw . 2.74)

1<ksS IsksS p(X)
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Antroji iSraiSka yra Bejeso formulé. Kadangi kalbétojai vienodai tikétini,
gauname, kad:

Pr(2,) = . (2.75)
S
Be to, p(X) yra ta pati visiems kalbétojams, gauname supaprastinta
klasifikavimo formule:

S = argmax Pr(X | 4,) - (2.76)
1<k<S
Skaiciavimams daznai naudojami logaritmai. Be to, kadangi stebéjimy sekos
yra nepriklausomos, kalbanciojo identifikavimo sistema skai¢iuoja:

T
S =argmax Y log p(%, | %), (2.77)

1<k<S =1

kur p(x, | 4,) duota (2.69) formuléje.

2.5.2. Vektorinis kvantavimas

Vektorinio kvantavimo metodas (Juang er al. 1987) taip pat labai placiai
naudojamas nepriklausomame nuo istarto teksto kalbanciojo atpazinime. Vienas
i$ pagrindiniy jo privalumy — yra palyginti paprasta algoritmo realizacija, greitas
kalbanciyjy asmeny fraziy palyginimas, taip pat paprastesni reikalavimai
mokymo duomenims (jy reikia maziau) nei naudojant pvz. GMM ar PMM.
Vienas i§ didesniy trikumy, — mazesnis atpazinimo tikslumas. Vektorinio
kvantavimo idéja pagrista tuo, kad siekiant pagreitinti skai¢iavimus, reikalingus
dviems frazéms palyginti, visa kalbos signalg atitinkanciy pozymiy vektoriy aibé
atvaizduojama mazesniu, i$ anksto pasirinktu, pozymiy vektoriy skai¢iumi. Tam
tikslui pradiné pozymiy vektoriy erdvé padalinama | pasirinkta skaiciy
nepersikertanéiy sriciy (klasteriy), ir kiekvienas i§ klasteriy atvaizduojamas
vidurkiniu vektoriumi (centroidu). Centroidy aibé sudaro taip vadinama kodine
knygq, kuri ir yra kalbétojo modelis. Centroidy skai¢ius (kodinés knygos dydis)
yra Zymiai maZzesnis uz pradiniy pozymiy vektoriy skaiciy. Taigi, kodiné knyga
efektyviai sumazina duomeny kiekj, islaikydama svarbiausia informacija apie ty
duomeny pasiskirstyma (Gersho, Gray 1991).

Kodiniy knygy kirimui yra dvi metody klasés: neprizitréti ir prizitréti
mokymo algoritmai. Neprizitrétuose metoduose kiekvieno kalbétojo kodinés

v —

eve—
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kvantavimas (GVQ — angl. Group vector quantization) (He et al. 1999).
Remiantis $iuo metodu, kiekviena i$ kodiniy knygy kuriama atskirai ir po to jos
keic¢iamos taip, kad gautysi kuo didesni skirtumai tarp kalbétojuy.

Kodiniy knyguy kiirimui naudojami $ie algoritmai (Kinnunen et al. 2000):

e Apibendrintas Lloydo algoritmas ALA (angl. GLA — Generalized Lloyd

algorithm).

e Save organizuojantys Zzemélapiai SOM (angl. — Self-organizing maps).

e Poriskai artimiausias kaimynas PNN (angl. — Pair-wise nearest
neighbor).

e Pasikartojanti dalinimo technika, SPLIT.

e  Atsitiktiné vietiné paieska RLS (angl. — Randomized local search).

Vienas i§ svarbesniy dalyky vektoriniame kvantavime yra kodinés knygos
dydzio parinkimas. Didinant koding knyga gaunami mazesni iskraipymai, taciau
tuomet didéja skaiiavimo operaciju skaifius. Remiantis eksperimentiniais
rezultatais (Kinnunen et al. 2000) kodinés knygos dydis parenkamas iki 64
centroidy (turéty bati apytiksliai lygus skirtingy garsy skaiCiui frazéje).
Kvantavimo iSkraipymai tarp pradiniy pozymiy vektoriy X ={%,..X,} ir
kodinés knygos C ={¢,,....¢, } daZniausiai skai¢iuojami kaip kvadratiniy atstumuy
suma tarp pozymiy vektoriy ir juos atitinkanciy centroidy. Kvantavimo klaida
tarp vektoriaus X, ir kodinés knygos C:

d,(%,C) = mind(5,,¢). (2.78)

¢ia d(x;,c;) Zymi atstuma tarp poZymiy vektoriy X, 1ir ¢,. Dazniausiai

naudojami atstumai yra absoliutinis, FEuklidinis, pasvertas FEuklidinis ir
Mahalanobis (Campbell 1977; Ong et al. 1996). Absoliutinio atstumo formulé:

N
d.(x.y) =Y |x, =] (2.79)
i=1
Euklidinio atstumo formulé:
s 2
dy(x,y) == (x=1) =D (x, )" (2.80)
i=1

Pasverto Euklidinio atstumo formulé:

dy(x,y)=x-»)"-D"-(x-y), (2.81)



2. KALBANCIOJO ATPAZINIMO SISTEMU ANALIZE 71

¢ia x ir y yra daugiadimensiniai pozymiy vektoriai, D yra svoriy matrica
(Campbell 1977; Ong et al. 1996). Kai D yra kovariaciné matrica, pasvertas
Euklidinis atstumas dar vadinamas Mahalanobis atstumu.

Vidutiniai kvantavimo iskraipymai gali baiti iSreiksti:

T
D,(X.C)= %;dq(i,,C). (2.82)

Toliau aptarsime ALA arba dar vadinama LBG (Linde et al 1980)
vektorinio kvantavimo algoritma i§samiau. Tarkime, kad turime prading pozymiy
vektoriy erdve X = {X,....,X, }, kur T yra poZymiy vektoriy, gauty i§ stacionariy
kalbos intervaly, skaicius.

LBG algoritma galime suskaidyti i Siuos etapus:

1. Skaic¢iuojamas nulinis centroidas.

2. Centroidas dalijamas i du, ,,iSkraipant ji pagal formule (Cia pasirinkta

reikSmé p=0,01):

¢h=c, 1+, (2.83)

¢, =c,(1-p). (2.84)

3. Artimiausio kaimyno paieska. Kiekvienam pozymiy vektoriui
skai¢iuojamas atstumas iki kiekvieno centroido. Kiekvienam pozymiy
vektoriui randamas artimiausias centroidas ir $is vektorius priskiriamas
artimiausiam centroidui.

4. Centroidy patikslinimas. Centroidas perskai¢iuojamas pagal jam
priskirtus pozymiy vektorius.

5. Kartojami 3 ir 4 zingsniai, kol patikslinus centroida iskraipymy kitimas
pasidaro maZesnis uz pasirinkta.

6. Randamas centroidas, turintis didziausius iSkraipymus arba visiems
centroidams kartojami zingsniai 2, 3, 4 ir 5, kol negauname norimo
dydzio kodinés knygos, arba kodinés knygos iSkraipymai pasidaro
mazesni uz pasirinkta slenkstj.

Nulinio centroido skaiciavimas. Visa pradine pozymiy vektoriy erdve
laikydami vienu klasteriu, galime apskaiciuoti Sio klasterio svorio centra — nulinj
centroida. Nulinis centroidas gaunamas kaip visg klasterj sudaranéiy pozymiy
vektoriy vidurkis.

Dvieju naujy centroidy sudarymas. Centroidas dalijamas i du ji
»iSkraipant™ pagal (2.83) ir (2.84) formules. ISkraipymas atlieckamas skirtingai,
priklausomai nuo naudojamy pozymiy vektoriy. Pavyzdziui, naudojant TPM
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parametrus, ,,iSkraipomi® juos atitinkantys atspindzio (PARCOR) koeficientai
(Lipeika, Lipeikiené 1995), tuo tarpu naudojant Kkepstrinius pozymius,
»iSkraipomi® patys kepstro koeficientai.

Pozymiy vektoriy Klasifikavimas. Po centroido dalijimo, atliekamas
pradinés pozymiy vektoriy aibés klasifikavimas. Klasifikuojama pagal
artimiausio kaimyno taisykle t. y. kiekvienas i§ pradiniy pozymiy vektoriy
X ={X,,....,X,} priskiriamas tam centroidui, kurio atstumas iki $io poZymiy
vektoriaus yra maZesnis. Atstumo skaiciavimas taip pat priklauso nuo pasirinkty
pozymiy vektoriy.

Taigi, atlike parametry klasifikacija, gauname, kad pradiné pozymiy
vektoriy erdvé X = {X,,...,X,} bus padalinta i du pradinius klasterius.

Centroidy padéties tikslinimas. Atlikus pozymiu vektoriy klasifikacija,
toliau tikslinamos centroidy padétys. Patikslintas centroidas gaunamas
apskaiciavus jam priklausanéio klasterio pozymiy vektoriy vidurki. Gauti naujy
dviejy klasteriy svorio centrai skirsis nuo prie§ tai buvusiy pradiniy centroidy,
gauty ,,iSkraipius® nulinj centroidg. Toliau vél randame pradiniy parametry
vektoriy X ={X,,..., X, } atstumus iki dviejy patikslinty centroidy, klasifikuojame
parametrus pagal artimiausio kaimyno taisykle (t. y. kiekviena i§ pradiniy
pozymiy vektoriy X ={X,,...,X;} priskiriame vienam ar kitam centroidui iki
kurio ir tarp Sio pozymiy vektoriaus bus mazesnis atstumas). Atlikus
klasifikacija, randami vidutiniai iSkraipymai, gauti prading pozymiy vektoriy
aibe atvaizdavus dviem patikslintais centroidais. Jeigu vidutiniai iSkraipymai
sumaz¢ja daugiau, nei pasirinktas slenkstis &, toliau tgsiamas centroidy padéties
tikslinimas, jei ne, tai §i procediira nutraukiama.

Jeigu vidutiniai iSkraipymai maZesni uz pasirinkta slenksti O, tuomet
klasterizacija nutraukiama. PrieSingu atveju klasterizacija toliau tgsiama. Tai
galima atlikti dviem budais:

e Kiekvienas i centroidy dalijamas i du (standartinis LBG metodas).
e | du dalijamas vienas centroidas, turintis didziausius iSkraipymus (Lipeika,

Lipeikiené 1995).

Pirmuoju atveju kiekvieno dalijimo metu klasteriy skaicius didés du kartus
(jis bus lygus 2", kur n — dalijimy skai¢ius). Antruoju atveju, kiekvieno naujo
dalijimo metu, klasteriy skai¢ius padidés vienetu. Galutinai atlikus klasterizacija,
gaunama kodiné knyga, kuria sudaro klasterius atitinkantys centroidai. Galutinai
suklasterizuotos pozymiy vektoriy erdvés, susidedancios i§ aStuoniy klasteriy
(centroidy) pavyzdys pateiktas 2.14 paveiksle.
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Pozymiy vektoriy erdve

P
L

2.14 pav. Galutiné pozymiy vektoriy erdveés klasterizacija ir centroidy suradimas

Fig. 2.14. Final clusterization of feature space and calculation of the centroids

Kalbanciojo atpazinimo metu skai¢iuojamas atitikimo jvertis (skirtumas)
tarp atpazinimui skirtos frazés pozymiy vektoriy ir visy kalbétojy (identifikavimo
atveju) saugomomis kodinémis knygomis. Atitikimo jvertis daznai skai¢iuojamas
taip pat kaip ir kvantavimo iskraipymai (2.82). Galima skaiciuoti ir viduting
kvadrating klaida MSE (angl. — Mean square error):

MSE(X,C)= %ZT"(dq (x,,C)*. (2.85)
i=l

Asmuo, kuriam gaunama maziausia klaida, gali buti grazinamas kaip
identifikavimo rezultatas.

2.5.3. Atraminiy vektoriy masinos

Atraminiy vektoriy masinos (angl. — support vector machines), vienas i$
palyginti neseniai atsiradusiy statistiniy pozymiy klasifikavimo metody,
pasitlyty Vapnick 1995 metais (Vapnick 1995), davusiy labai gerus rezultatus
vaizdy apdorojime, ypa¢ veido atpazinime (Osuna ef al. 1997). Sie klasifikatoriai
veikia  struktirinés rizikos minimizavimo (Vapnick 1995) principu.
Eksperimentai rodo, kad $ie klasifikatoriai veikia ne pras¢iau uz kitus, tuo tarpu
reikalauja maziau mokymo duomeny. Pagrindiné atraminiy vektoriy masiny
(AVM) idéja yra dviejy skirtingy klasiy mokymo duomeny projektavimas i
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aukstesnés dimensijos erdve, pavadinta poZymiy erdve ir hiperplokstumos,
atskirian¢ios Sias dvi klases, sukirimas Sioje erdvéje. Hiperplokstuma
konstruojama maksimizuojant atstuma tarp dviejy artimiausiy mokymo
duomeny, priklausan¢iy dviem skirtingoms klaséms. AVM reikalauja, kad
mokymo ar atpazinimo pavyzdziai buity atstovaujami fiksuoto ilgio vektoriais.
AVM yra binarinis klasifikatorius, kuris daro sprendimus pagal tiesing
sprendimo riba arba hiperplokstuma, optimaliai atskiriancia dvi klases.

2.5.4. Dirbtiniy neurony tinklai

Dirbtiniy neurony tinklai (DNT) (Simpson 1990) yra vieni i§ naujesniy
pozymiy klasifikavimo jrankiy. Pirmieji DNT matematiniai modeliai buvo
sukurti 1943 metais Mcculloch ir Pitts. Buvo jrodyta, kad naudojant neurong su
slenkstinémis aktyvavimo funkcijomis, galima jvykdyti bet kokia logine
operacija (Navakauskas 2000). 1949 metais Hebb pirma karta suformulavo
dirbtiniy neurony mokymo algoritma (Hebb 1949), o 1957 Rosenblatt isleido
pirma veikala apie DNT, skirtg perceptrony tinklo analizei (Rosenblatt 1957).

Siuo metu DNT labai pla¢iai taikomi jvairiose srityse (Navakauskas 2000):

e  Kalbos apdorojime.
Kalbanciojo atpaZinime.
Raidziy atpazinime.
Objekty atpazinime.
Signaly apdorojime ir t. t.

Biologiniai ir dirbtiniy neurony tinklai

Telglama kad zmogaus smegenyse yra 10"'-10" neurony, kuriy kiekvienas
turi apie 10" rySiy su kitais neuronais. Zmogaus smegenyse néra centro, kuris
valdyty visus neuronus, kiekvienas neuronas veikia nepriklausomai, naudodamas
lokalia informacija, gaunama i$ kity neurony. DNT kiirimo tikslas néra kopijuoti
zmogaus ar gyviino smegenis, bet perimti neurony saveikos mechanizmus
efektyvesniam informacijos apdorojimui (Navakauskas 2000).

Biologinio neurono supaprastintas modelis pateiktas 2.15 paveiksle a).
[éjimo sluoksnyje yra dendrités, per kurias neuronas gauna informacijg i$ kity
neurony. Si informacija ,,surenkama“ i somg ir aksonu toliau perduodama per
aksonos atSakas — synapsinius rysius | kitus neuronus.

2.15 paveiksle b) pateiktas labai supaprastintas biologinio neurono modelis —
dirbtinis neuronas. Dirbtinio neurono i$¢jimas formuojamas kiekvieng i§ iéjimo
signaly padauginus i$ atitinkamo koeficiento (svorio) ir susumuojant. I$ gautos
sumos atimamas slenkstis ir gautas signalas paveikiamas tam tikros aktyvavimo
funkcijos F:
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p
b, =F| Y aw, —w,,0, |. (3.86)
i=1
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2.15 pav. a) biologinio neurono modelis; b) dirbtinis neuronas (Navakauskas 2000)

Fig. 2.15. a) model of biologic neuron; b) artificial neuron (Navakauskas 2000)

Kai kurios neurony aktyvavimo funkcijos F pateiktos 2.16 paveiksle.

F) Fo)
1 e
T 2 T X
—-1 —_— -1
Tiesime: Fx)=x Slenkstine: F(x)=sign(x)
F() Fid)
] — : -

Sigmoidine: F(x)=1/(1+exp(x)) Tangent hiperboliné F(x)=tanh(x)

2.16 pav. Kai kurios neurony aktyvavimo funkcijos

Fig. 2.16. Some activation functions of the neurons

Jungiant neurony grupes (sluoksnius) tarpusavyje, gaunami neurony tinklai.
Jungimo schemy gali buti jvairiy, jos skirstomos pagal rysius tokiu badu:
¢ Intra-sluoksniniai rysiai (jungia to paties sluoksnio neuronus).
o Inter-sluoksniniai rySiai (jungia skirtingy sluoksniy neuronus).
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Juos dar galima skirstyti i tiesioginius, griZtamuosius ir rekurentinius.

2.17 pav. Dirbtinio neurony tinklo pavyzdys (Navakauskas 2000)
Fig. 2.17. Artificial neural network (Navakauskas 2000)

2.17 paveiksle pateiktas dirbtiniy neurony tinklo pavyzdys. Sis tinklas turi
tris sluoksnius su tiesioginiais inter-sluoksniniais rysiais. Pirmas sluoksnis,
turintis tiesioginius rySius su i¢jimais, vadinamas iéjimo sluoksniu. Paskutinis
sluoksnis, turintis tiesioginj rysj su i$¢jimais, vadinamas i$éjimo sluoksniu. Visi
kiti sluoksniai vadinami pasléptaisiais (Siame pavyzdyje yra vienas pasléptasis
sluoksnis). Pateiktame pavyzdyje tinklas iéjimo sluoksnyje turi » neurony,
pasléptame — p, o i$é¢jimo sluoksnyje — g neurony.

DNT mokymas

Vienas i§ svarbiausiy etapy, naudojant DNT, yra jyu mokymas. Mokymo
algoritmai priklauso nuo pasirinkto tinklo struktiiros. Mokymo metu kei¢iami
rySio (svoriy) koeficientai wy, bei slenksCiai @;. Toks mokymas gali biti su
mokytoju ir be mokytojo. Jei DNT mokymo metu Zinomi mums reikiami DNT
atsako duomenys, toks mokymas vadinamas su mokytoju. Kai vykdomas
mokymas su mokytoju, | DNT {éjima pateikiami mokymui skirti duomenys
(pozymiy vektoriai) ir pagal gautus DNT i$¢jimus, naudojant tam tikrus
algoritmus, keic¢iami rySio (svoriy) koeficientai, kad galétume gauti DNT i$éjima
toki, koki mes norime. DNT gali buiti heteroasociatyviis ir autoasociatyvis.
Heteroasociatyviy DNT atveju, norimas tinklo i$é¢jimas yra kitoks nei j¢jimas.
Autoasociatyviy DNT atveju, mokymo metu tinklas savo i$éjime bando atkartoti
vektoriy, kuris paduotas i tinklo j¢jima. Mokymo be mokytojo atveju, DNT
atsakas | pateikta jéjima néra zinomas, todél DNT tenka padiam jo ieskoti. Sia
mokymo rusimi pasizymi, pvz. save organizuojantys DNT (Kohoneno DNT).
Tokio mokymo metu gali biti naudojamas stochastinis mokymas, kada
atsitiktinai kei¢iami DNT rySiy svoriai ir stebimas dél Sio rySiy svorio pakeitimo
ivykes DNT energijos pokytis: jei ji pasikeicia, rySiy svoris gali buti pakeistas,
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priesingu atveju, ry$iy svoris palickamas koks buvo. Kitas mokymo be mokytojo
realizavimo buidas gali buti, kai i pateikus pavyzdi { DNT jéjima, i$éjimo
sluoksnio neuronai varzosi per rekurentinius rysius siysdami sau teigiamus
signalus, o kaimyniniams Sio sluoksnio neuronams — neigiamus. Nusistovéjus
pusiausvyrai, i$¢jime lieka vienas aktyvus neuronas.

Kadangi DNT veikia kaip klasifikatoriai, juos galima panaudoti kalbanciojo
atpazinimui. Siam tikslui gali biiti panaudoti tiek autoasociatyviis, tiek ir
heteroasociatyviis DNT (Badran, Selim 2000; Farrell et al. 1994; Fredrickson,
Tarassenko 1995; Hattori 1992; Mary et al. 2004).

2.6. Kalbanciojo atpazinimo sistemy pavyzdziai

Kalbangiojo atpazinimo sistemy pasaulyje sukurta daug ir jvairiy. Sios
sistemos kuriamos jvairiai derinant poZymiy vektoriy sistemas ir klasifikavimo
metodus. Yra sprendziamos robastinio (patikimo) asmens atpazinimo problemos
ir t. t. Trumpai paminésime keleta i$ sukurty naujesniy kalbanciojo atpazinimo
sistemy.

Nepriklausoma nuo istarto teksto kalbanciojo atpazinimo sistema, gauta
derinant fonetinius, idiolektinius ir akustinius pozymius, aptariama (Andrews et
al. 2001). Sios sistemos lygiy klaidy lygis pasiekiamas mazesnis nei 1 %.
Fonetiné sistema yra nauja nuo kalbos nepriklausanti kalbanciojo atpazinimo
sistema, naudojanti labiau fonetinius (pvz. tartis) pozymius nei spektrinius.
Sistema naudoja SeSiy kalby foneting informacija atpazinti kalbanciajam.
Idiolektiné sistema modeliuoja kalbanciojo isskirtinius bruozus, skai¢iuodama
zodziy daznuma, panaudojant automatine kalbos atpazinimo sistema. Akustiné
sistema naudoja kalbos signalo spektrinius skirtumus. Cia klasifikavimui
panaudojami Gauso mi$iniy modeliai.

Kalbanciojo verifikavimo sistema, kurioje sprendziamos robastinio
kalbanciojo atpazinimo problemos, aptariama (Wong, Russell 2001). Realiose
sistemose adityvinis ar multiplikatyvinis triuk§mas sukuria jvairius neatitikimus
mokymo ir atpaZinimo procesy metu. Siai problemai spresti naudojama lygiagreti
modeliy kombinacija PMC (angl. — Parallel Model Combination). Aptariama
PMC taikymas priklausan¢iame nuo pasakyto teksto kalbanciojo atpazinime,
panaudojant PMM. Kalbos ir triuk§mo duomenys gauti i§ YOHO ir NOISEX-92
duomeny baziy.

Pozymiy sistemos, susidedancios i§ zadinimo signalo pagrindinio daznio,
formanciy centriniy dazniy ir formandéiy plo¢iy panaudojimas kalbanciojo
verifikavimo sistemoje aptartas (Hansen et al. 2001). Pozymiai randami
panaudojant entropine signaly apdorojimo sistema. Klasifikavimui panaudota
GMM bei rezultaty palyginimui — vektorinis kvantavimas. Taip pat panaudoti
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jvairis normalizacijos metodai. Kartu, rezultaty palyginimui, atlikti
eksperimentai panaudojant standartinius MSKK. Siuo atveju, panaudojant
MSKK, buvo gauti tikslesni atpazinimo rezultatai.

Aukstesnés eilés spektro fazés pozymiy panaudojimas kalbanciojo
verifikavimo sistemoje aptartas (Ning, Chandran 2004). Paprastai faziné spektro
informacija atmetama ir laikoma nesvarbia kalbanc¢iojo atpazinime. Didzioji dalis
pozymiy randama i§ amplitudinio spektro. Sioje sistemoje panaudota tiek
amplituding, tiek ir faziné spektro informacija. Klasifikavimui panaudota GMM.
Panaudojant auksStesnés eilés spektro fazinius pozymius gautas atpazinimo
tikslumas artimas MSKK. Faziniy pozymiy efektyvumas buvo parodytas atlikus
eksperimentus i§ kalbos signaly pasalinus amplitudine spektring informacija.
Taip pat buvo parodyta, kad Sie faziniai pozymiai yra atsparesni adityviniam
baltam Gausiniam triuk§mui, kuomet jraSymo ir atpazinimo salygos kitokios nei
MSKK.

Kalbanciojo atpazinimo sistema, naudojanti balsaskylés modelius ir uzdaros
fazés analizg, aptarta (Slyh et al. 2004). Balsaskylés modelis pirma karta buvo
pasitlytas Fujisaki ir Ljungqvist ir buvo sujungtas su uzdaros fazés analize tam,
kad buty galima gauti pozymius, naudojamus kalbanc¢iojo atpazinimui. Taipogi
Sie pozymiai buvo apjungti kartu su sistemos pozymiais, naudojanciais
formanciy centrinius daznius, formanciy plocius bei FO (FMBWFO0). Paaiskéjo,
kad apjungus Siuos pozymius, gauti geresni rezultatai, nei panaudojant tik
FMBWEFO, ir atpazinimo tikslumu pralenké standartinius MSKK. Klasifikavimui
panaudota GMM.

Kalbanciojo atpazinimo sistemos, gautos panaudojant priklausomus nuo
fonemy Gauso miSiniy modelius, aptartos (Hansen et al. 2004). Aptarti trys budai
tokiy GMM sudarymui. Bet kokios sistemos, aprasan¢ios GMM atskira fonema,
veikimas prastesnis nei standartinés GMM sistemos, aprasan¢ios bendrai visas
fonemas. Taciau apjungus atskiry fonemy sistemas gauti rezultatai 2,6 %
pralenké standartinj metoda.

Kalbanciojo atpazinimo sistema, panaudojanti priklausomus nuo kalbétojo
pozymius — kepstro koeficientus. Sie pozymiai randami i§ vidurkinio normuoto
TPM spektro, kuris apskaic¢iuojamas vidurkinant autokoreliacinés funkcijos
koeficientus ir po to juos normuojant. I§ $iy koeficienty pritaikius Levinsono —
Durbino algoritma randamas vidurkinis normuotas TPM spektras. Pagal Sio
spektro gaubtine suformuojamas specialus filtry rinkinys bei apskai¢iuojamas
spektras, panasiai kaip ir skai¢iuojant mely skalés spektro koeficientus (MSSK).
Toliau pritaikius diskreciaja kosinusy transformacija gaunami priklausantys nuo
kalbétojo kepstro koeficientai. Kalbétojo modeliavimui panaudoti tolydinio
tankio ergodiniai pasléptieji Markovo modeliai (Orsag 2004).

Kalbanéiojo atpazinimo sistema, naudojanti pozymiy klasifikavimui
atraminiy vektoriy masinas (AVM), aptarta (Campbell et al. 2007). Kaip jau
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buvo minéta, Siuo metu yra tendencija naudoti auksto lygio pozymius, tokius
kaip tartis, zodZiy naudojimas, prozodija ir t. t. Auksto lygio sistemos turi labai
daug duomeny charakterizuoti kalbantjji. Siuo metu daug pastangy dedama
auksto lygio pozymiy paieskai, taiau maziau pastangy dedama Siy pozymiy
modeliavimui. Pasitlyta modeliuoti kalbantjji panaudojant AVM, panaudojant
naujus branduolius, tiesinancius logaritming tikétinumo santykio jver¢io sistema.
Parodytas Sio metodo efektyvumas daugeliui auksto lygio pozymiy, taip pat prie$
standartinj logaritminj tikétinumo santykio modeliavima. Taip pat irodyta, kad §i
sistema gali buti efektyviai sujungta su standartine kalbanciojo atpazinimo
sistema.

2.7. Antrojo skyriaus apibendrinimas ir disertacijos
uzdaviniy formulavimas

e Kalbos signaly generavimas yra labai sudétingas procesas, kurj tiksliai
matematiSkai aprasyti neimanoma. Dél to kuriami supaprastinti kalbos
generavimo modeliai ir pagal $iy modeliy parametrus nustatomi tam tikri
kalbétoju pozymiai, kurie naudojami atpazinime.

e Dazniausiai tie patys pozymiai naudojami tiek kalbos, tiek ir asmens
atpazinimo sistemose, nors tai yra du skirtingi uzdaviniai. I§ spektriniy
pozymiy Siuo metu bene populiariausi yra mely skalés kepstro koeficientai
(MSKK).

e Kalbétoju modeliavimui ir pozymiy vektoriy palyginimui yra sukurta daug
metody, kiekvienas i$ jy turi tam tikry privalumy ir trikumy. Panaudojant
paprastesnius ir lengviau realizuojamus metodus, daZniausiai gaunami
prastesni atpazinimo rezultatai.

e Kuriant kalbanciojo atpazinimo sistemas reikia spresti tokius klausimus, kaip
tinkamos pozymiy sistemos ir juy klasifikacijos metodo parinkimo, kalbos
signaly atskyrimo nuo triuk§mo ir t. t.

e Disertacijos uzdaviniai — atlikus kalbanciojo atpazinimo sistemy analizg,
paminéjus tam tikras problemas, su kuriomis susiduriama kalbanc¢iojo
atpazinime, pasiilyti tam tikrus sprendimus, ju pagrindu sukurti atpazinimo
sistema, bei atlikti jos eksperimentinj tyrima:

1. Kadangi kalbanCiojo atpazinimo sistemose naudojamas ,kalbos

detektorius®, iSrenkantis kalbos signalus i$ triuk§mo, o tam tikslui néra
sukurty matematiskai pagristy metody, vienas i$ darbo uzdaviniy —
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pasitlyti vokalizuoty garsy atskyrimo nuo triuk§mo metoda, kuris biity
greitas ir paprastai realizuojamas, be to, pilnai automatizuotas.

2. Kadangi tos pacios pozymiy sistemos naudojamos tiek asmens, tiek ir
kalbos atpazinimo sistemose ir iki Siol néra rasta pozymiy, kurie
vienareikSmiSkai apibtidinty kalbantjji asmenj, ir nepriklausyty nuo
kalbos, vienas i§ darbo uzdaviniy — pasitilyti nauja pozymiy vektoriy
sistema, gauta apjungus tiek zadinimo signalo, tiek balso trakto
parametrus.

3. Kadangi kalbanéiojo modeliavimui ir pozymiy vektoriy palyginimui
naudojant Gauso mi$iniy modelius viena i§ problemy yra pradinis
GMM parametry vertinimas, prieS naudojant matematinés vilties
maksimizavimo algoritma, vienas i§ darbo uzdaviniy — pasitlyti tam
tikslui nesudétinga, greitai veikiantj ir patogy metoda.

4. Sukurti kalbanciojo atpazinimo sistema, kurioje biity realizuoti pasiiilyti
sprendimai, bei atlikti jos eksperimentinj tyrima. Siekiant iStirti
pasitlytos pozymiy sistemos efektyvuma, gautus atpazinimo rezultatus
palyginti su atpazinimo rezultatais, gautais panaudojus tradicinius
pozymius — MSKK.



Atpazinimo sistemos kiirimas

Siame skyriuje pristatysime sukurta atpaZinimo sistema su joje realizuotais
pasitilytais sprendimais. Pristatysime pasitilyta vokalizuoty garsy atskyrimo nuo
triuk§mo bei nevokalizuoty garsy (segmentavimo) algoritma, pozZymiy vektoriy
sistema, jos ypatumus.

Kaip kalbanc¢iojo modeliavimo ir pozymiy palyginimo metoda pasirinkome
Gauso miSiniy modelius (GMM). Pasirinkima 1émé tikslas sukurti nepriklausoma
nuo istarto teksto kalbanciojo atpazinimo sistema su efektyviu pozymiy
palyginimo algoritmu. Kalbos signalo pozymius pasirinkome dvejopus:
standartinius mely skalés kepstro koeficientus (MSKK) ir pozymius, sudarytus i$
zadinimo signalo pagrindinio daznio bei formanciy ir antiformanéiy (ju skaiciy ir
kombinacija galima pasirinkti). Vienas i§ pagrindiniy tiksly — yra palyginti
pasitilyta pozymiy sistema su bene placiausiai naudojama pasaulyje (MSKK),
pagal atpazinimo tiksluma bei reikalinga skai¢iavimo operacijy kieki.

Skyriaus tematika paskelbti du autoriaus straipsniai (Kamarauskas 2006;
Kamarauskas 2008).
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3.1. Kalbanciojo atpazinimo sistema

Darbo metu sukurta automatiné kalbanciojo atpaZinimo sistema gmm.exe.
Sioje sistemoje realizuotos visos kalbangiojo atpazinimo algoritmy grupés:
atviros bei uzdaros aibés kalbanciojo identifikavimas bei kalbanciojo
verifikavimas. Sistema pritaikyta efektyviai dirbti su balsy bazémis, automatiskai
atidaro visas kataloge esancias garso rinkmenas, vykdo pasirinkta funkcija
(mokyma, identifikavima ar verifikavima). Atpazinimo rezultatai pateikiami
lentelése ir grafikuose. Taip pat sistema pateikia visas jos darbo efektyvumo
vertinimui  reikalingas  kreives: intraindividualius ir interindividualius
iSkraipymus, DET, KPL-KAL. Galima pasirinkti jvairius kalbos signalo
apdorojimo, segmentavimo ir kitus parametrus, norima pozymiy vektoriy sistema
irt. t.

Si sistema gali bati taikoma asmeny paie$kai duomeny bazése, o taip pat
kalbanciojo atpazinimo tyrimams, nes joje galima keisti daug parametry ir tirti jy
itaka atpazinimo tikslumui.

3.2. Kalbanciojo atpazinimo algoritmas

Kaip jau buvo minéta, sistemoje realizuoti visi kalbanciojo atpazinimo
algoritmy tipai: identifikavimas ir verifikavimas. Visais atvejais sistemos
veikimo algoritmas yra tas pats, tik atviros aibés kalbanciojo identifikavimo ir
verifikavimo atveju papildomai turi bati ivykdytas mokymas ir nustatytas
slenkstis. Kalbanciojo atpazinimo algoritmy blokinés schemos pavaizduotos 3.1
ir 3.2 paveiksluose.

Kalba:rllmuuc Mokymas
modeliy Ll .
kiirimas ir
/ saugoiimas

Kalbos Kalbos Vokalizuoty | | Pozymiy |/ mo— 1

signaly  [~® signaly —* garsy —| vektoriy Ui Slenkséio

ivedimas apdorojimas radimas i§skyrimas \ nustatymas
Atpazinimas . .
{identifikavimas, Slenkstis
verifikavimas)

3.1 pav. Atviros aibés kalbanciojo identifikavimo ir kalban¢iojo verifikavimo
algoritmo strukttiriné schema

Fig. 3.1. Algorithm of the open-set speaker identification and speaker verification
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Kalbanéiyjy

modeliy

kiirimas i

/ saugojimas

Kalbos Kalbos Vokalizuot Pozymiy .
signaly | signaly —* garsy L | vektoriy I Modelis
ivedimas apdorojimas radimas i3skyrimas Kalbandiojo

identifikavimas

3.2 pav. Uzdaros aibés kalbanciojo identifikavimo algoritmo struktiiriné schema

Fig. 3.2. Algorithm of the closed-set speaker identification

Bendra atpazinimo sistemos algoritmo schema parodyta 3.3 paveiksle.
Pirmasis atpazinimo proceso etapas yra kalbos signalo ivedimas. Toliau Sis
kalbos signalas apdorojamas, segmentuojamas ir i§ jo apskai¢iuojami pozymiy
vektoriai, kurie gali buiti panaudoti tiek modeliy kiirimui, tiek ir atpazinimui.
Toliau aptarsime $iy algoritmy atskirus etapus.

3.2.1. Kalbos signaly jvedimas

Atpazinimo sistemoje kalbos signalas nuskaitomas i§ garsinés rinkmenos.
Rinkmenos formatas turi buti Windows PCM (wav tipo), atskaitos koduotos
16 bity, vienas jraSymo kanalas (mono jrasas). Geriausiai, kad garso jrasai bty
jrasyti 11 025 Hz diskretizacijos dazniu, kadangi kalbos signalo spektras
iSsidéstes mazdaug iki 5 kHz. Naudojant garso iraSus su Zemesniu diskretizacijos
dazniu jrasomas kalbos signalas, turintis siaura dazniy juosta, aukStesnés
formantés gali buti iSkraipytos. Tuo tarpu esant aukStam diskretizacijos dazniui
(pvz. 44 100 Hz) jrasyto kalbos signalo spektras uzima nedidele spektro dalj,
aukstesniuose dazniuose iSsidéstes triukSmo spektras, dél ko taip pat prastéja
sistemos atpazinimo rezultatai.

3.2.2. Kalbos signaly apdorojimas

Kalbos signaly apdorojimas susideda is trijy etapy:
1. Nuolatinés dedamosios atémimas.
2. Filtravimas auksty dazniy filtru (pradiné filtracija).
3. Signalo dalijimas i kadrus.

Toliau trumpai aptarsime Siuos etapus.
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3.3 pav. Kalbanciojo atpazinimo sistemos veikimo algoritmas

Fig. 3.3. Algorithm of the speaker recognition system
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Signalo nuolatinés dedamosios pasalinimas sumazina jraSymo jrangos
itaka tolimesnei signalo analizei. Tam tikslui randamas signalo reik§miy vidurkis
ir kiekviena signalo reik§mé atimama is$ $io vidurkio:

N
3(n)=s(n)—% s(n). G.1)
i=1

¢ia N — signalo bendras atskaity skaiCius, s(n)— apdorotas signalas, s(n) —
pradinis signalas.

Pradiné filtracija atlickama panaudojant pirmos eilés auksty dazniy RIR
filtra ir yra skirta spektro iSlyginimui. Ji atlieckama pagal (2.1) formule. Filtracijos
koeficiento reiksmé pagal nutyléjima pasirinkta a=0,96.

Toliau atliekamas dalijimas j kadrus pagal (2.3) formule. Yra naudojami
du skirtingi kadrai, vienas pozymiy vektoriy iSskyrimui, kitas zadinimo signalo
pagrindinio daznio iSskyrimui. Pozymiy iSskyrimui skirto kadro ilgis pagal
nutyléjima lygus 20 ms, o Zadinimo signalo pagrindiniam dazniui — 40 ms. Kadro
postimis imamas 5 ms. Visi §ie parametrai gali biiti pakeisti.

3.2.3. Vokalizuoty garsy iSskyrimas

Vokalizuoty garsy iSskyrimas yra svarbi kalbos/kalbanéiojo atpaZinimo
sistemy dalis. Reikéty paminéti, kad iki Siol tam tikslui néra sukurta
matematiskai pagristy biidy, daugelis automatinio segmentavimo biidy remiasi
euristiniais metodais. Galima paminéti vieng i$ pasiiilyty segmentavimo metody,
naudojant] autoregresiniy atsitiktiniy seky su Suoliais besikei¢ianciais
parametrais, naudojant maksimalaus tikétinumo ir vidutinés kvadratinés klaidos
kriterijus, optimalia segmentacija (Lipeika 2000). Siame metode tikslo funkcija
yra modifikuota taip, kad optimizacijai galima buty panaudoti dinaminio
programavimo metoda. Siai tikslo funkcijai gautos patogios taikymui Belmano
funkcijy iSraiskos. Taciau Sis metodas yra pakankamai sudétingas, be to néra
pilnai automatizuotas. Dar galima bty paminéti ir kity pasiiilyty segmentavimo
biidy: statistinj istisinés kalbos segmentavimo metoda (Obrecht 1988), kur
signalas modeliuojamas statistiniu modeliu ir bandoma rasti modelio parametry
pasikeitimus. Taip pat pasiiilyta kita statistini segmentavimo metoda, skirtg
sujungty Zodziy atpazinimo sistemai, kur vertinimo procediiroje, nustatancioje
zodzio ribas, naudojami kvadratiniai polinomai (Zelinski, Class 1983). Yra
sukurta ir daugiau jvairiy metody: tokiy kaip kalbétojo modeliavimas
triukSmingoje aplinkoje (Toledo-Ronen 2001), ,.kalbos detektorius®, naudojantis
vokalizavimo lygi bei energija, kur skaifiuojant vokalizavimo lygi naudojama



86 3. ATPAZINIMO SISTEMOS KURIMAS

netiesiné centro iSkirpimo funkcija (Zilca ef al. 2004), ,kalbos detektorius®,
naudojantis dviejy buseny (atitinkanciy kalba ir triuk§ma) pasléptuosius Markovo
modelius (Ore et al. 2006) ir daug kity.

Panaudojant nesudétingus klasikinius metodus, tokius kaip energijos
slenks¢io nustatymas, gaunami prasti segmentavimo rezultatai, ypa¢ esant
aukstesniam triukSmo lygiui. Be to, kai kuriems tokiems metodams reikia
nurodyti kalbos signalo ir triukSmo pavyzdzius, o tai yra nepriimtina realiose
atpazinimo sistemose.

Darbo metu mes pasiiiléme du vokalizuoty garsy iSrinkimo i$ jrasyty kalbos
signaly metodus. Vienas — i§ ,kalbos detektoriy“ realizuotas, panaudojant
dirbtiniy neurony tinklus (DNT) (Kamarauskas 2006).

3.2.3.1. Vokalizuoty garsy isrinkimas taikant dirbtiniy neurony
tinklus

Tam tikslui panaudojome dviejy tipy DNT: perceptrony ir atgalinio sklidimo
(angl. — back propagation). Panaudota perceptrony tinklo struktira pateikta
3.4 paveiksle.

x(1)
x(2) S
Wil
Vi 1~1
x{3) i : L —

wp
vi=1 (vokalizuotas signalas)

vi=-1 (mevokalizuotas signalas)

xdD)

3.4 pav. Perceptrony tinklo struktiira, panaudota vokalizuoty garsy iSrinkimui

Fig. 3.4. Structure of the perceptrons ANN used for the segmentation of the voiced
sounds

Kaip matome, §is perceptrony DNT susideda i§ dviejy sluoksniy. I&jimo
sluoksnyje panaudoti dirbtiniai neuronai su tiesinémis aktyvavimo funkcijomis,
ju skaicius lygus naudojamy pozymiy vektoriy komponenciy skaiéiui. Kadangi
reikia atskirti dviejuy tipy signalus: vokalizuotus ir nevokalizuotus, i$¢jimo
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sluoksnyje panaudojome viena neurona su slenkstine aktyvavimo funkcija. Sis
DNT buvo mokomas panaudojant standarting perceptrono klaidos korekcijos
procediira (Navakauskas 2000) taip, kad | DNT jéjima padavus signalo kadro
pozymiy vektoriy, esant vokalizuotam signalo kadrui, tinklo i$¢jimo signalas
bty lygus 1 (t. y. y=1), esant nevokalizuotam, tinklo i$¢jime bty —1(t. y. y=—1).
Panaudota atgalinio sklidimo DNT struktiira parodyta 3.5 paveiksle.

x(1) //\ :,u@

x{(2)

yi=0.5 (vokalizuotas signalas)

(D) vi=0.5 (nevokalizuotas signalas)

3.5. pav.Atgalinio sklidimo DNT struktiira, panaudota vokalizuoty garsy isrinkimui

Fig. 3.5. Structure of the back-propagation ANN used for the segmentation of the voiced
sounds

Kaip matome, $is atgalinio sklidimo DNT susideda i$ trijy sluoksniy. [&jimo
sluoksnyje panaudoti dirbtiniai neuronai su tiesinémis aktyvavimo funkcijomis,
ju skaicius lygus naudojamy pozymiy vektoriy komponenciy skai¢iui. Pasléptojo
(vidurinio) sluoksnio neurony skaicius lygus i¢jimo sluoksnio neurony skaiciui.
Cia panaudoti neuronai su sigmoidine aktyvavimo funkcija. I3¢jimo sluoksnyje
taip pat panaudojome viena neurona su sigmoidine aktyvavimo funkcija. Sis
DNT, panaudojant standartinj atgalinio sklidimo mokymo algoritma
(Navakauskas 2000), buvo mokomas taip, kad i DNT {éjima padavus pozymiy
vektoriy, esant vokalizuotam signalo kadrui, tinklo i$éjimo signalas buty lygus
0,5 (t. y. »=0,5), esant nevokalizuotam, tinklo isé¢jime baty 0 (t. y. y=0).
Segmentavimo metu, klasifikuojant pozymiy vektorius, jei tinklo i§éjimas y> 0,5,
(t. y. 0,5< y<1), kadras priskiriamas vokalizuotiems, jei y<0,5 (t. y. 0<y<0,5),
kadras laikomas nevokalizuotu.

Kalbos signaly kadry klasifikavimui panaudotos dvi poZymiy sistemos: TPM
parametrai bei Furjé spektro koeficientai.

Tinkamai atlikus 8§iy DNT mokyma pasiekiami geri segmentavimo
rezultatai, taciau $is metodas turi ir tam tikry trakumy. Visy pirma, tai néra pilnai
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automatizuotas metodas, kadangi reikia atlikti Siy tinkly mokyma, pateikiant
jiems vokalizuoty garsy bei triukSmo pavyzdzius. Jeigu visuose garso jrasuose
foninis triukSmas yra panasSus ir pakankamai zemo lygio, galima vieng karta
atlikus $iy tinkly mokyma, segmentacija atlikti visiems garso iraSams. Taciau, jei
skiriasi garso jraSymo salygos, tiems jrasams gali tekti atskirai mokyti DNT. Tai
néra patogu vartotojui. Pilnai automatizuoti §j metoda yra pakankamai sudétinga.

Pagrindiniai miisy keliami reikalavimai ,,kalbos detektoriui*:

Algoritmo paprastumas.

Greitas veikimas.

Atrenkami tik vokalizuoti garsai.

Automatinis veikimas, nereikalaujantis i§ vartotojo jokiy papildomy
veiksmy.

3.2.3.2. Vokalizuoty garsy isSrinkimas automatiSkai nustatant
triukSmo parametrus

Iverting jvairiy naudojamy vokalizuoty garsy iSrinkimo metody privalumus
ir trikumus bei suformulave pagrindinius reikalavimus ,.kalbos detektoriui®, mes
pasitléme kita, pakankamai nesudétinga, automatinj vokalizuoty garsy isrinkimo
i§ kalbos signaly metoda.

Sio algoritmo struktiiriné schema pateikta 3.6 paveiksle.

| Labai zemo Mely skales Foninio triukimo
Kadral | gianalo lygio spektro slenkstis ir foninio
kadmp | (MFSC) T ®  trukmokady |
atmetimas skai¢iavimas pasalinimas
Impulsiniy Pagrindinio tono Vokalizavimo | Vokalizuoti
trikdziy (F0) radimas lygio jvertinimas kadrai
pafalinimas |y —p irnevokalizuoty ——p
kadm atmetimas

3.6 pav. Pasiiilyta automatinio vokalizuoty garsy iSrinkimo algoritmo schema

Fig. 3.6. Scheme of proposed voice activity detection algorithm
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Labai Zemo signalo lygio kadry atmetimas

Tokiy kadry, kuriuose néra signalo (signalo reik§més nulinés ar labai zemos)
analizé neturi jokios prasmés, kadangi néra jokio kalbos signalo, o jrasytos
nulinés reikSmés arba analoginio — skaitmeninio keitiklio (ASK) zemiausiy
skiléiy triukSmai. Tam tikslui kiekviename kadre ieSkoma maksimali signalo
amplitudés modulio reikSmé ir ji lyginama su slenks¢io reikSme, kuri pagal
nutyléjima lygi 130. Jei $i reikSmé mazesné uz slenksti, Sis kadras tolesniuose
skai¢iavimuose nebenaudojamas:

S() = max (| s(j,m)]) (3.2)

¢ia j=1, 2,..., K, n=1, 2,..., N, kur K — kadry skaicius, N — kadro ilgis, funkcija
max(x) grazina masyvo x didziausia reikSme.

Sekanciame Zingsnyje likusiems kalbos signalo kadrams naudojama
Hemingo lango funkcija. Signalo kadry dauginimas i§ Hemingo lango funkcijos
atliekamas pagal (2.4) ir (2.6) formules.

Mely skalés spektro skaic¢iavimas

Sekantis zingsnis yra mely skalés spektro skai¢iavimas. Tam tikslui
pradzioje apskaiciuojamas signalo kadro Furjé spektras (DFT), taikant GFT
algoritma. Spektro tasky skaicius lygus 512. Toliau pagal (2.37)~(2.41)
apskaiciuojami trikampiai filtrai, iSsidéste pagal mely skalg ir randamas mely
skalés spektras (MSSK). Tai atlieckama kiekvienam naudojamam kadrui.
Parinktas trikampiy filtry skaicius /=33.

512

E(m.i)= ) |X.(m,)|H(.k), (3.3)
k=1

¢ia I=33, trikampiy filtry skaiéius, M — naudojamy kadry skaicius, H(i,k) —
trikampiy filtry funkcija, X(mk) — m-tojo kadro Furjé spektras. 1<i<7,
1<m<M-1. Trikampiy filtry rinkinys, panaudotas MSSK skai¢iavimui,
pavaizduotas 3.7 paveiksle.
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Amplitude
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3.7 pav. Trikampiy filtry i§sidéstymas pagal mely skale, kai dazniy juosta
0-3 400 Hz

Fig. 3.7. Triangular filters allocated according to mel-frequency scale, when
bandwidth 0-3 400 Hz

Foninio triuk§mo slenkstis ir foninio triuk§mo kadry pasalinimas

Sekantis zingsnis yra foninio triukSmo radimas. Daugelyje kalbos signaly
segmentavimo sistemy siekiant rasti triukSmo parametrus, daroma prielaida, kad
garso jraso pradzioje yra foninis triukSmas, ir imamas tam tikras skaicius kadry
nuo garso jraSo pradzios bei randami reikiami triukSmo parametrai (energija ir
kiti). Jei kalbos signalas prasidés nuo pat garso jraSo pradzios, tokia
segmentavimo sistema darys dideles klaidas. Siekiant rasti foninio triukSmo
parametrus, mes tikriname visus likusius garso jraso signalo kadrus. Tam tikslui
randama 10 kadry, turin¢iy maziausig mely skalés spektro energijos vidurkj, kurj
galime iSreiksti:

I
E. (m)= %Z E(m,i), (3.4)
i=1

¢ia I=33 — mely skalés spektro (trikampiy filtry) dedamuyjy skaicius.

Taigi, randama 10 minimaliy E,,(m) reikSmiy. Pradzioje i§ 10 kadry, turin¢iy
maziausias energijos spektro vidurkiy reikSmes, apskaic¢iuojamas foninio
triukSmo kiekvienos mely skalés spektro komponentés vidurkis:
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10
D E(m.i)
E ()="1———. (3.5)
10

Toliau atliekamas slenkscio skaiciavimas:
Ly 3.6
Thr=2-—>» E (i). .
r=2:7 250 (3.6)
Po to skaic¢iuojamas kiekvieno kadro mely skalés spektro vidurkis:
1 [
E, u(m)y==> E(m,i), 3.7
ean (1) ]Z (m. i) (3.7)

bei lyginamas su slenks¢iu 7hr. Kadrai, kuriy mely skalés spektro vidurkis
mazesnis uz slenkstj 7hr, atmetami.

Impulsiniy trikdziy pasalinimas

Véliau yra surandami ir atmetami garsai, kuriy trukmé mazesné uz 15 ms,
kadangi Zmogus fiziologiskai tokiy trumpy garsy (balsiy) isStarti negali. Tikslas —
pasalinti jvairius pavienius impulsinius trukdzius ir t. t.

Auksciau aprasyto segmentavimo algoritmo veikimas iliustruotas 3.8
paveiksle. Pateiktas susegmentuoto kalbos signalo pavyzdys. Staciakampiais
apvesti signalo segmentai, kurie bus toliau naudojami zadinimo signalo
pagrindinio daznio skai¢iavimui.

373

4733

I 7a0 1500 2240 3000

3.8 pav. Susegmentuoto kalbos signalo pavyzdys

Fig. 3.8. Segmented speech signal
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Pagrindinio tono (F0) radimas

Tikslus ir patikimas pagrindinio tono (arba jam atvirkstinio dydzio —
zadinimo signalo pagrindinio daznio — F0) matavimas ne visuomet yra lengvas
uzdavinys dél keleto priezasCiy (Rabiner et al. 1976). Visy pirma, balsaskylés
zadinimo signalas néra grazi impulsy seka. Antra, atsiranda tam tikra saveika tarp
balsaskylés ir balso trakto. Kai kuriais atvejais formantés gali gerokai pakeisti
zadinimo signalo forma taip, kad tikra pagrindinj tong gali buiti sudétinga rasti.

Visus pagrindinio tono radimo algoritmus galima buty suskirstyti { tris
kategorijas (Rabiner et al. 1976):

e  Metodai, naudojantys laiko srities signaly savybes (laikiniai metodai).
e  Metodai, naudojantys dazniy srities signaly savybes (dazniniai metodai).
e Metodai, naudojantys tiek laiko, tiek dazniy srities signaly savybes

(kombinuoti metodai).

Ivairiis pagrindinio tono detektoriai aptarti ir palyginti (Rabiner ez al. 1976).
Daznai naudojami FO detektoriai, skaiCiuojantys Zzadinimo signalo koreliacing
funkcija tiek laiko, tiek dazniy srityse. FO radimui taip pat naudojamas ir
kepstras.

Zadinimo signalo pagrindinio daznio radimui panaudojome Siek tiek
modifikuota daznini metoda. Dazninio metodo esmé yra Zadinimo signalo
pagrindinio daznio radimas i§ Zadinimo signalo spektro koreliacinés funkcijos.
Sio algoritmo struktiiriné schema pavaizduota 3.9 paveiksle.

Kadangi zadinimo signalas keic¢iasi 1é¢iau nei balso traktas, zadinimo signalo
pagrindinio daznio radimui naudojamas ilgesnés trukmés signalo kadras nei
pozymiy vektoriy iSskyrimui. Vyriskiems balsams kadro ilgis apytiksliai lygus
40 ms, moteriSkiems gali buti panaudotas ir trumpesnis (apie 25-30 ms).

(i) Hemingo Tuostinis TPM Arvirksting

27y lampo N filtras % ) analizée L filtracija
funkcija
Zemy GFT spekiras | Spektro Maksimumo  FO(j)
damivy o koreliacine _,  radimas |
filtras funkeija

3.9 pav. Zadinimo signalo pagrindinio daznio skai¢iavimo algoritmo struktiiriné
schema

Fig. 3.9. Scheme of the pitch calculation algorithm
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Pradzioje signalo kadras dauginamas i§ Hemingo lango funkcijos, pagal
(2.4) ir (2.6) formules.

Sekantis zingsnis yra filtracija. Yra naudojamas 32 eilés juostinis ribotos
impulsinés reakcijos (RIR) filtras. Sio filtro pralaidumo juosta 60-3 300 Hz.
Filtracija laiko srityje skai¢iuojant kompozicija tarp filtro impulsinés reakcijos ir
signalo:

32
s (n)=s(n)* b (n) = D b (k)s(n—k), (3-8)

k=0

¢ia s(n) — filtruotas signalas, s(n) — pradinis signalas, h(n) — filtro impulsiné
reakcija. Sis dazniy ruozas parinktas dél to, kad Zadinimo signalo pagrindinio
daznio apatiné riba siekia mazdaug 70 Hz. VirSutiné riba parinkta tokia dél to,
kad aukstesniuose dazniuose kalbos signalo spektro intensyvumas labai mazas ir
didesné triukSmy ijtaka, be to esant telefoniniams garso jrasams, jy kanalo
pralaidumo juosta yra iki 3 400 Hz.

Sekantis zingsnis yra TPM analizé. SkaiCiuojant TPM koeficientus
naudojamas autokoreliacinis metodas. Pradzioje, apskaiiuojami 8 (£=0,..., 8)
eilés normuoti autokoreliacinés funkcijos koeficientai:

N-{k[-1

r(k) = Y s(n)s(n—k), 3.9)
n=0

po to naudojant iteratyvinj Levinsono-Durbino algoritma, pagal (2.21)~(2.24)
formules, apskai¢iuojami 8 eilés TPM modelio parametrai.

Turint TPM parametrus, galime rasti Zadinimo signala. Tam tikslui
naudojama atvirkstin¢ filtracija. Zadinimo signalas randamas pagal (2.18)
formule. Sis Zadinimo signalas sklinda i§ balso stygu, jy virpéjimo periodas
vadinamas pagrindiniu tonu. Jam atvirkstinis dydis — Zadinimo signalo
pagrindinis daznis FO.

Turint Zadinimo signala, toliau atliekama jo filtracija 32 eilés zemy dazniy
RIR filtru. Sio filtro nukirtimo daznis ties 2 000 Hz. Imamas platesnis dazniy
ruozas tam, kad gautume daugiau zadinimo signalo pagrindinio daznio kartotiniy
harmoniky reikSmiy.

Toliau filtruotam signalui taikoma greitoji Furjé transformacija (GFT) ir
randamas jo spektras. Pagal nutyléjima imama 1 024 spektro tasky. Tuomet, jei
garso jraso diskretizacijos daznis Fy=11 025 Hz, gauname, kad jo spektras
iSsidéstes Fy/2=5512 Hz ruoze. Tuomet spektro skiriamoji geba bus lygi
5512/1 024=5,38 Hz ir zadinimo signalo pagrindinio daznio radimo paklaida
lygi 5,38/2=2,69 Hz.

Siame spektre, kurio pavyzdys pateiktas 3.10 paveiksle, matomos Zadinimo
signalo pagrindinio daznio bei kartotinés harmonikos.



94 3. ATPAZINIMO SISTEMOS KURIMAS
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3.10 pav. Liekanos (zadinimo) signalo spektro pavyzdys

Fig. 3.10. Example of spectrum of the source signal

Siekiant rasti zadinimo signalo pagrindini daznj, skaiiuojama paklaidos
(zadinimo) signalo spektro koreliaciné funkcija pagal (3.9) formule. Spektro
koreliacinés funkcijos pavyzdys pateiktas 3.11 paveiksle.

Toliau i$ Sios spektro koreliacinés funkcijos galima rasti Zadinimo signalo
pagrindini dazni (pagrindinj tong). Tuo tikslu randamas pirmasis nuo pradziy Sios
funkcijos maksimumas (3.11 paveiksle 1H). Sio maksimumo daZnis atitiks
zadinimo signalo pagrindinj daznj. DaZniausiai randamas maksimumas ir
lyginamas su slenks¢iu A (3.11 paveikslas), jei jis virsija $i slenksti, (pvz.
A=0,25), laikoma, kad $is maksimumas atitinka Zadinimo signalo pagrindinj
daznj.

L4

F, Hz

1

3.11 pav. Spektro koreliacinés funkcijos pavyzdys

Fig. 3.11. Example of the correlation function of spectrum



3. ATPAZINIMO SISTEMOS KURIMAS 95

Viena i§ problemy Siuo biidu skaiciuojant pagrindinj tona yra ta, kad kai
kada pirmasis maksimumas arba nebiina isreikstas, arba biina labai silpnai
iSreikStas. Tuomet Sis paieskos metodas suranda 2 ar net 3 harmonika ir taip
atsiranda Zadinimo signalo pagrindinio daznio skaiciavimo klaidos. Tam, kad
biity galima to iSvengti, mes randame pirmaji Sios funkcijos maksimuma ir
paimame du gretimus taskus, | viena ir i kita pus¢ nutolusius dvigubai mazesniu
dazniu nei rasto maksimumo. Pvz., jei radome maksimuma ant 120 Hz, tai dar
imame du Sios funkcijos taskus ties 12060 Hz, t.y. ant 60 ir 180 Hz. Toliau
tikriname, ar rasto maksimumo amplitudés santykis su Siy dviejy rasty tasky
didesnis uz tam tikra slenkstj (pagal nutyléjima slenkséio reikSmé lygi 1,5). Jei
taip, tai tuomet imama Si zadinimo signalo pagrindinio daznio reikSmé ir
tikrinama, ar ji yra ribose nuo 70 iki 500 Hz. Jei taip, tas kadras laikomas
vokalizuotu, prieSingu atveju jis atmetamas. Tuo atveju, jei pirmoji harmonika
nebiity gerai iSreikSta ir rastume maksimuma ant antros harmonikos, tai paéme
du gretimus taskus mes pataikytume ant pirmosios bei treciosios harmoniky. Tuo
atveju tikimybé, kad antroji harmonika bus gerokai labiau isreiksta uz pirma bei
treCia, yra maza. Eksperimentiskai nustatyta, kad Sis metodas labai retai daro
klaidas, imdamas kitas kartotines zadinimo signalo pagrindinio daznio
harmonikas.

Vokalizuoty garsy iSrinkimo algoritmo veikimo iliustravimas.
3.12 paveiksle iliustruotas sukurto vokalizuoty garsy iSrinkimo
(segmentavimo) algoritmo veikimas.
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3.12 pav. Realizuoto vokalizuoty garsy isrinkimo algoritmo veikimo iliustravimas

Fig. 3.12. Illustration of the proposed algorithm of speech activity detection
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Eksperimentas atliktas pasinaudojus sukurta programine jranga gmm.exe.
VirSuje parodyta susegmentuota signalograma pagal algoritmus, apraSytus
aukstesniuose punktuose, t. y. atmetus kadrus su labai mazomis signalo
reik§mémis, apskaiCiavus foninio triuk§mo slenksti ir pasalinus pavienius
impulsinius trukdzius. Susegmentuotos signalo dalys apvestos staciakampiais.
Apacioje parodyta zadinimo signalo pagrindinio daznio kreivé.

Zadinimo signalo pagrindinio daznio grafiko apacioje, kur Sios reikimeés
lygios 0, yra signalo vietos, kurios buvo paimtos aukstesniuose punktuose
apraSytu segmentavimo algoritmu, bet jose nerastos tinkamos zadinimo signalo
pagrindinio daznio reikimés. Sie kadrai taip pat atmetami ir toliau
nebeanalizuojami. Galutiniam pozymiy iSskyrimui naudojami tik tie kadrai,
kuriuose zadinimo signalo pagrindinio daznio reikSmés nelygios 0. Taip pat
matome, kad Siame paveiksle nerasta nei vieno kadro, kur biity paimta antroji
zadinimo signalo pagrindinio daznio harmonika.

3.2.4. Pozymiy iSskyrimo sistemos klrimas

Kalbanciojo atpazinimui naudojamos jvairios pozymiy sistemos, dalis kuriy
aptarta 2.3 skyriuje. Vieni i$ naudojamy spektriniy poZymiy atitinka balso trakto
parametrus, pvz. TPM parametrai, kepstras, apskaiciuotas i§ TPM modelio
(TPMK), formantés, spektrinés poros ir t. t. Asmens atpazinimui taip pat
naudojami zadinimo signalo parametrai (Zadinimo signalo pagrindinis daznis FO0,
balsaskylés impulso formos modelis (Slyh et al. 2004)). Pozymiy sistemose,
kurios skai¢iuojamos i$ Furjé spektro, atsispindi tiek balso trakto parametrai, tiek
ir (daznai netiesiogiai) zadinimo signalo (pvz. MSKK, barky skalés kepstro
koeficientai, kepstras, apskai¢iuotas i§ Furjé spektro ir t. t.).

Naudojamy pozymiy vektoriy komponenéiy skai¢ius buna jvairus.
Pavyzdziui naudojant TPM koeficientus, jy imama apie 12, naudojant TPMK, jy
imama apie 18-22, naudojant MSKK, jy imama 13-15 ir t. t.

Kalbanéiojo modeliavimui bei atpazinimui, naudojant Gauso miSiniy
modelius, tikslinant kalbétojy modeliy parametrus, reikia atlikti daug
skai¢iavimo operacijy ir Sis procesas trunka palyginti ilgai. Skaiciavimo
operacijy skaicius yra proporcingas naudojamy pozymiy vektoriy komponenéiy
skaiciui, todél patogiau naudoti kuo mazesniy iSmatavimy pozymiy sistema.

Mes sitlome apjungti zadinimo signalo ir balso trakto parametrus, ir
kalbanc¢iojo atpazinimui naudoti nedideliy iSmatavimy, susidedanéiy i§ 8
elementy, pozymiy vektoriy sistema, kuria sudaro: keturios formantés, trys
antiformantés ir zadinimo signalo pagrindinis daznis (FO0).

Atpazinimo sistemoje realizuoti dviejy tipy pozymiai:

e standartiniai mely skalés kepstro koeficientai (MSKK);

e pasiilyta pozymiy sistema (formantés, antiformantés ir F0).
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3.2.4.1. Mely skalés kepstro koeficientai

MSKK skai¢iavimas aptartas 2.3.7 skyriuje, panaudojant (2.37)—(2.42)
formules. Kiekvienam naudojamam kadrui skai¢iuojama GFT, spektro tasky
skaiCius lygus 512. Po to suformuojamas trikampiy filtry rinkinys, iSsidéstes
pagal mely skale. Siy filtry skaiGius pagal nutyléjima 25. Toliau skai¢iuojamas
mely skalés spektras ir pritaikius diskreciaja kosinusy transformacija randami
mely skalés kepstro koeficientai. Pagal nutyléjima atpaZinimui naudojama
pirmyju 13 koeficienty.

3.2.4.2. Zadinimo signalo ir balso trakto pozymiai

Antra, miisy pasiiilyta, atpazinimui skirty poZymiy vektoriy grupé susideda
i§ formanciy (signalo spektro gaubtinés maksimumy dazniy), antiformanciy
(signalo spektro gaubtinés minimumy dazniy) ir zadinimo signalo pagrindinio
daznio reikSmiy. Vartotojas pats gali laisvai pasirinkti norima pozymiy
vektoriaus elementy derinj. Pavyzdziui, modeliy kiirimui ir atpaZinimui galima
naudoti tik zadinimo signalo pagrindinj daznj, tik formantes, tik antiformantes,
arba pozymius derinti, pvz. keturias formantes ir F0, tris formantes, dvi
antiformantes ir FO ir t. t. Didziausia pozZymiy vektoriaus dimensija, kai
naudojami visi pozymiai: keturios formantés, trys antiformantés ir Zadinimo
signalo pagrindinis daznis — F0. Renkantis pozymiy vektoriy sistema, reikty
atsizvelgti | garso irasSy kokybe. Pvz. jei irasytas kalbos signalas, turintis siaura
dazniy juostg (tarkime iki 2,5 kHz), geriau nenaudoti aukstesniy formanciy, nes
jos bus iskraipytos ir atpazinimo rezultatai gali pablogéti.

Zadinimo signalo pagrindinio daznio radimas jau buvo aptartas auki&iau.
Dabar aptarsime balso trakto pozymiy radima.

Formantes galima rasti panaudojus (2.53) formule ar i§ TPM parametry
spektro gaubiamosios. Taciau tai ne visuomet pavyksta. Esant prastesnei garso
iraSo kokybei, TPM spektras tampa ploksc¢ias ir jame kai kurie maksimumai
iSnyksta. Mes formanciy bei antiformanciy jvercius randame i§ spektriniy pory,
panaudojus spektriniy pory metoda, aprasyta 2.3.10 punkte, kadangi jas
apskaiciuoti visada galime. Pradzioje randamos spektrinés poros. Tam tikslui
randami signalo kadro 12 eilés TPM koeficientai, sudaromas balso trakto
perdavimo funkcijos polinomas bei jo veidrodinis atspindys, pagal (2.48) ir
(2.49) formules. Toliau skai¢iuojami suminis ir skirtuminis polinomai ((2.50) ir
(2.51) formulés) ir randamos juy Saknys, kurios sudaro spektrines poras. 3.13
paveiksle pavaizduota signalograma, (jrasytos fonemos A E ir I) apacioje
pavaizduota sonograma arba spektrograma (trumpalaikiy signalo Furjé spektry
Seima, t. y. paimamas signalo kadras, apskaic¢iuojama jo Furjé transformacija ir
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vertikaliai atidedama. Spektrogramos tamsumas rodo spektro intensyvuma).
Spektrogramoje galima jzvelgti tam tikras tamsesnes juostas, t. y. formantés.
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3.13 pav. Signalograma, jos sonograma ir spektriniy poru pavaizdavimas

Fig. 3.13. Signalogramm, spectrogram and linear spectral pairs

Matome, kad A ir E fonemos turi gana ryskiai iSreikstas keturias formantes.
Siame paveiksle taip pat kreivémis pavaizduotos spektrinés poros, apskai¢iuotos
anksciau paminétu algoritmu. Kaip matome i§ Sio paveikslo, spektrinés poros
apytiksliai apgaubia formantes, t. y. viena i§ spektriniy pory dazniy galima
priskirti formantei. Taip pat mes darome prielaida, kad antiformantés iSsidésto
tarp dviejy gretimy formanciy.

Tegul LSF(N) zymi N-taja spektriniy pory dazniy reikSme, F(M) — M-taja
formante, ANF(K) — K-taja antiformantg. Mes naudojame toki formanéiy ir
antiformanciy skai¢iavimg (Salna, Mambro 2006):

F(l) = LSF(2);
F(2) = LSF(5),

F(3) = LSF(8);

F(4) = LSF(11); (3.10)
ANF (1= (LSF(2)+LSF(3))/2;

ANF(2)= (LSF(5)+LSF (6))/2;

ANF (3)= (LSF(8)+LSF (9))/2.
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T. y. pirmoji formanté prilyginama antrajam spektriniy pory dazniui, pirmoji
antiformanté — antros ir trecios spektriniy pory dazniy aritmetiniam vidurkiui ir
t. t.

Kadangi aukstesniy formancéiy dispersija yra didesné nei Zemesniy, tam, kad
biity galima ,suvienodinti“ visy formanéiy ir antiformanciy dispersijas mes
siilome formantes bei antiformantes skai¢iuoti mely skaléje, kuri iki 1 kHz yra
mazdaug tiesing, toliau logaritminé.

3.2.5. Kalbanc¢iyjy modeliy karimas
Kalbanéiojo balso savybiy modeliavimui panaudoti standartiniai Gauso
misiniy modeliai, aprasyti (2.65)~(2.67) israiskose. Jeigu naudojami pozymiai

yra tarp saves nepriklausomi (nekoreliuoti), tuomet israiskoje (2.66) kovariaciné
matrica tampa diagonaliné ir Sig iSraiSka galime supaprastintai uzrasyti:

D _ 2
b,(?c):ljll\/%a exp[— &, 2“1) J G.11)

Nekoreliuotais poZymiais galima laikyti kepstro koeficientus, formantes.

3.2.5.1. Pradinis GMM parametry vertinimas

Viena i§ problemy kuriant Gauso miSiniy modelius yra pradinis modelio
parametry vertinimas (Reynolds, Rose 1995). Dazniausiai parenkamos
atsitiktinés parametry vertés, kurios po to su kiekviena iteracija tikslinamos. Arba
pradiné pozymiy vektoriy erdvé padalijama | tam tikra skaiciy sriciy (klasteriy),
po to randami reikiami Siy klasteriy statistiniai parametrai ir priskiriami
atitinkami miSinio komponentei. Sukurtoje kalbanciojo atpazinimo sistemoje taip
pat realizuotas pradiniy parametry vertinimas dalijant prading pozymiy vektoriy
aibe | nepersikertancius klasterius, kuriy skaiius lygus Gauso miSiniy
komponenciy skaiCiui. Tuomet skai¢iuojamos kiekvieno klasterio statistinés
charakteristikos (vidurkis, standartiné deviacija) ir priskiriamos atitinkamam
Gauso misiniui kaip pradiniai parametrai. Misinio pradinis svoris randamas kaip
pozymiy vektoriy, sudaranciy klasterj, skaiCiaus santykis su visy pozymiy
vektoriy skai¢iumi. Tegul 7, — i-tojo klasterio dydis (ji sudaran¢iy pozymiy
vektoriy skaiius), 7 — bendras visy pozymiy vektoriy skaicius, )?u— t-tasis

pozymiy vektorius, esantis klasteryje i. Tuomet pradiniai Gauso misinio i-tosios
komponentés parametrai:
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Ll
i ?Z (3.12)
- /_Z(x” iy (3.13)
plzg. (3.14)

Sioje sistemoje realizuoti trys klasteriy formavimo metodai:
e tiesinis dalijimas i klasterius;
e atsitiktinis klasteriy formavimas;
e  vektorinio kvantavimo (VK) metodas.

Tiesinio dalijimo | klasterius atveju visi vokalizuoty kadry pozymiy
vektoriai nuosekliai sudalijami i lygias dalis ir sudaro atitinkamus klasterius.

Atsitiktinio klasteriy formavimo atveju kiekvienas pozymiy vektorius
atsitiktinai priskiriamas vienam is klasteriy.

Kadangi, kuriant Gauso miSiniy modelius, matematinés vilties
maksimizavimo algoritmas pasiekia lokalius maksimumus, galutinis modelio
tikétinumas gali priklausyti nuo pradiniy parametry jvercio. Dél to pradiniy
parametry vertinimo buidas gali itakoti atpazinimo rezultatus.

Mes siiilome, vertinant pradinius GMM parametrus, klasteriy formavima
atlikti pasinaudojant modifikuotu LBG vektorinio kvantavimo algoritmu (Lipeika,
Lipeikiené 1995), kuomet kiekvieno dalijimo metu klasteriy skaicius didinamas
vienetu, iSkraipant” centroida, turintj didZiausius iSkraipymus. Dalijant
centroida | du, ,iSkraipomi“ atspindzio koeficientai. Kaip Zinoma, taikant
vektorinj kvantavima pradiné pozymiy vektoriy erdvé suskaidoma i pasirinkta
skai¢iy klasteriy. | klasterius sugrupuojami panasiy garsy pozymiy vektoriai.
3.14 paveiksle pavaizduotas kalbos signalas, kur buvo istartos raidés ,,A%, ,,E“ ir
1. Parinkus, pvz. keturis klasterius, kaip matome i§ Sio paveikslo (¢ia panaudota
vektorinio kvantavimo programiné jranga VeckeyPr.exe, grafiskai vaizduojanti
klasterizacijos procesa), atlikus klasterizacija, nuliniam klasteriui priskiriamos
signalo dalys, atitinkancios triukSmus. Pirma klasterj atitinka fonema I,
antrajam klasteriui daugiausiai priskirta pozymiy vektoriy, atitinkan¢iy fonema
,»A“. Trec¢iajam klasteriui priskirti poZymiy vektoriai, atitinkantys fonema ,,E*.
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3.14 pav. Signalo kadry priskyrimo keturiems klasteriams pavyzdys

Fig. 3.14. Assigning of signal frames to the four clusters

Taigi, sugrupavus | atskirus klasterius panasius garsus, galima kiekvienos i$
pozymiy vektoriaus komponenciy pasiskirstyma klasteryje aprasyti atskiru Gauso
pasiskirstymu. Dél $iy priezasciy, taikant vektorinj kvantavima, pageréja pradiniy
GMM parametry jvertis.

3.2.5.2. GMM parametry vertinimas

Vertinant GMM parametrus naudojamas matematinés vilties maksimizavimo
(MVM) algoritmas. Tuo tikslu kiekvienos iteracijos metu pagal (2.70)—(2.73)
formules perskai¢iuvojami GMM parametrai. Perskai¢iavus GMM parametrus,
toliau pagal (2.69) formule skaiciuojamas GMM tikétinumas, tik skaiciuojant
tikétinumy logaritmus ir normuojant i§ pozymiy vektoriy skaiciaus 7:

IR .
P 2) =23 18P, | 2)- (3.15)
1=1
Siy parametry tikslinimas nutraukiamas, kai po iteracijos modelio

tikétinumas padidé¢ja ne daugiau kaip 0,001 % lyginant su prie$ tai buvusia
reikSme (8] parametra galima pakeisti).
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3.15 pav. GMM tikétinumo augimo pavyzdys
Fig. 3.15. Example of increasing likehood of GMM

GMM tikétinumo augimo pavyzdys pateiktas 3.15 paveiksle. Cia jvykdytos
23 iteracijos. Pozymiais panaudota keturios formantés, trys antiformantés ir FQ.
Pozymiy vektoriy skaicius lygus 1 474 ir panaudotas Gauso misinys, sudarytas i$
15 komponenciy (pasverty Gauso funkeijy).
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3.16 pav. Antrosios formantés (mely skaléje) histograma ir jos aproksimavimas
GMM kai paimtos 2 komponentés

Fig. 3.16. Histogram of second formant (in mel scale) and approximation by GMM
when 2 components are used
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3.16 paveiksle pavaizduota antrosios formantés tikrojo pasiskirstymo ir
gauto aproksimavimo Gauso miSiniy modeliu, kai paimtos 2 GMM
komponentés, pavyzdys. 3.17 paveiksle, kai paimtos 5 GMM komponentés, ir
3.18 paveiksle, kai paimta 15 GMM komponenéiy. Pozymiy vektoriy skaiéius
lygus 1 474, naudojamos 4 formantés, trys antiformantés ir FO.
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3.17 pav. Antrosios formantés (mely skaléje) histograma ir jos aproksimavimas
GMM kai paimtos 5 komponentés

Fig. 3.17. Histogram of second formant (in mel scale) and approximation by GMM
when 5 components are used
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3.18 pav. Antrosios formantés (mely skaléje) histograma ir jos aproksimavimas
GMM kai paimta 15 komponen¢iy

Fig. 3.18. Histogram of second formant (in mel scale) and approximation by GMM
when 15 components are used
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3.2.6. Mokymas ir slenksc¢io nustatymas

Mokymo tikslas yra kiekvienam kalbétojui nustatyti slenkstj, naudojama
verifikavimui ar atviros aibés identifikavimui. Mokymo metu, analogiskai, kaip
ir kalbétojo modelio kiirimo metu, nuskaitomas kalbos signalas, apdorojamas,
segmentuojamas ir skai¢iuojami pozymiy vektoriai. Toliau tie pozymiy vektoriai
lyginami su kiekvieno kalbétojo modeliu. Lyginant skai¢iuojamas tikétinumas
pagal (3.15) formulg, kurioje normavimas i§ vektoriy skaiCiaus reikalingas
tolesniam slenks¢io nustatymui tam, kad suvienodintume tikétinuma, nes
nenormuojant, jis labai priklausyty nuo pozymiy vektoriy skaiciaus. Jei lyginama
frazé su to paties asmens modeliu, gautas tikétinumas pridedamas prie to asmens
intraindividualiy tikétinumy masyvo, prieSingu atveju — prie interindividualiy.
Taigi, kiekvienam sistemoje registruotam kalbétojui palyginus jo pasakytas
frazes su jo ir kity kalbétoju modeliais, kiekvienam i§ kalbétoju gaunami
intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy masyvai.

Viena i$ problemy yra ta, kad kiekvienam kalbétojui Sie tikétinumai yra labai
skirtingi. Tai iliustruota 3.19 paveiksle. Skirtingy kalbétojy Sios kreivés biina
gerokai pasislinkusios viena kitos atzvilgiu.
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tiké tinumai H S
H { 4
——— = i
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3.19 pav. Dviejy kalbétoju intraindividualiy ir interindividualiy panasumo jverciy
pasiskirstymo pavyzdys

Fig. 3.19. Intraindividual and interindividual similarity scores of two speakers
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Taigi, néra galimybés nustatyti visiems kalbétojams bendro vienodo
slenkscio, dél to slenkstis uzduodamas individualus. Sistemoje yra du biidai, kaip
nustatyti slenksti. Vienas buidas, kiekvienam asmeniui galima §j slenkstj nustatyti
tiesiogiai, stebint to asmens intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreives. Antruoju budu yra skaiiuojama bendra normuota
intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy pasiskirstymo kreivé. Tam tikslui
pradzioje skaiCiuojamos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymo kreivés kiekvienam asmeniui, randamas individualus LKL taskas,
kuris tampa normavimo koeficientu. Véliau, kiekviena i§ kreiviy normuojama,
t.y. i§ kiekvienos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy reikSmés
atimama tikétinumo verté, atitinkanti §j LKL taska. Tuomet visos kreivés
pasistumia ir visy ju LKL taskai atsiduria ant nulinés reik§Smés. Tada jau galima
brézti bendra normuota intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreive. Sios kreivés pavyzdys pateiktas 3.20 paveiksle. LKL taskas
randamas keiciant slenkscCius (tikétinumus) ir skaiciuojant ,,savojo atmetimo
(KA) ir ,svetimo® priémimo (KP) tikimybes. Tikétinumas, prie kurio S$iy
tikimybiy skirtumas lygus 0 arba minimalus, atitiks LKL taska. ,,Savojo™
atmetimo tikimybé prie nustatyto slenks¢io bus lygi santykiui skaiCiaus
intraindividualiy tasky, kuriy reik§Smés mazZesnés uz nustatyta slenkstj su visy
intraindividualiy tasky skaic¢iumi. ,,Svetimo® priémimo tikimybé prie nustatyto
slenkscio bus lygi santykiui skaiCiaus interindividualiy tasky, kuriy reikSmés
didesnés uz nustatyta slenkstj su visy interindividualiy tasky skai¢iumi.

Intraindividualits iv interindividualiis pasiskirstymai

T L T T T T | T T i —
7ESS BG83 5708 4734 3760 2785 481 08w 0138 1413 2087
Santylanis Hkétinumas

3.20 pav. Bendra intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy pasiskirstymu
kreivé

Fig. 3.20. Common curve of distribution of intraindividual and interindividual
likehoods
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Nustadius bendra normuotg slenkstj (jei tai bus LKL taskas, tuomet
nurodomo slenkséio reik§mé bus 0), toliau sistema apskaiciuoja individualy
slenkst{ kiekvienam kalbétojui. Sis slenkstis apskai¢iuojamas prie jvesto
normuoto slenkscio pridéjus to asmens normavimo koeficienta, t. y. atstatomas to
asmens tikrasis LKL taskas.

Ivykdzius mokyma, galima paziiiréti sistemos veikimo tikslumo rezultatus:
KPL-KAL (3.21 paveikslas) ir DET kreives (3.22 paveikslas).

FAR-FRR kreivés

95 s
904 -----
851~
804 -
754~
T04-
654~
60 -

e s51-

e s0 -

Bogs -

ﬁm-

o35
304-
254~
20
154~
104~

2 ) i 0
Slenkstis

3.21 pav. KPL-KAL kreiviy pateikimas
Fig. 3.21. FAR-FRR curves

DET ireive

FAR.%

3.22 pav. DET kreivés pateikimas
Fig. 3.22. DET curve
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3.2.7. Atpazinimas

Kaip jau buvo minéta, sistemoje realizuoti visi asmens atpazinimo pagal
balsa algoritmy tipai: atviros ir uzdaros aibés kalbanciojo identifikavimas ir
verifikavimas. Atviros aibés kalbanciojo identifikavime ir verifikavime turi bati
ivykdytas mokymas ir nustatytas slenkstis. Atpazinimo metu analogiskai
atidaroma garso rinkmena, nuskaitomas signalas, apdorojamas, segmentuojamas,
skai¢iuojami poZymiy vektoriai. Jei pasirinktas uzdaros aibés identifikavimas,
sistema skaiCiuoja kiekvieno kalbétojo modelio tikétinuma duotai pozZymiy
vektoriy sekai pagal (3.14) formule. Asmuo, kurio modeliui gaunamas
didziausias tikétinumas, grazinamas kaip atpaZinimo rezultatas. Atviros aibés
kalbanciojo identifikavime ir verifikavime $is tikétinumas dar lyginamas su
slenksciu, jei jis virSija slenkstj, asmuo atpazintas.

3.3. Treciojo skyriaus apibendrinimas

e Sukurta nepriklausoma nuo iStartos frazés kalbanCiojo atpazinimo
sistema.

e Pasiilytas automatinis vokalizuoty garsy isskyrimo metodas. Sis
metodas nereikalauja i§ vartotojo jokiy papildomy veiksmy, tokiy kaip
kalbos signalo ir triuk§mo pavyzdziy nurodymo ir t. t.

e Pasiillyta nedidelio komponencéiy skaiciaus pozymiy vektoriy sistema,
susidedanti i§ zadinimo signalo parametry ir balso trakto parametry. Kaip
zadinimo signalo parametras panaudotas Zzadinimo signalo pagrindinis
daznis, kaip balso trakto parametrai, panaudotos keturios formantés
(signalo spektro gaubtinés maksimumy dazniai) bei trys antiformantés
(signalo spektro gaubtinés minimumy dazniai).

e Formanéiy ir antiformanéiy radimui panaudotas spektriniy pory metodas,
kadangi tiesiogiai jas rasti ne visada galima.

e Siekiant suvienodinti visy formanciy bei antiformanciy dispersijas,
pasiiilyta jas skaiciuoti mely skaléje.

e Pradiniy GMM parametry vertinimas realizuotas panaudojant
klasterizacijos principa. Klasteriy statistiniai parametrai panaudojami
kaip pradiniai GMM parametrai.

e Vertinant pradinius GMM parametrus pasitilyta klasteriy formavimui
panaudoti modifikuota vektorinio kvantavimo algoritma.






Atpazinimo sistemos eksperimentinis
tyrimas

Siame skyriuje bus pateikti atpazinimo sistemos eksperimentinio tyrimo
rezultatai. Pagrindinis eksperimenty tikslas — istirti ir palyginti pasiiilyty pozymiy
vektoriy, susidedanciy i§ zadinimo signalo ir balso trakto parametry (formanciy ir
antiformanéiy) su vienais i§ placiausiai naudojamy pasaulyje — mely skalés
kepstro koeficienty, atpazinimo tiksluma, esant vienodoms visoms kitoms
salygoms. Taip pat bus tiriama ir lyginama atpazinimo tikslumo priklausomybé
nuo skirtingo Gauso funkcijy, sudarané¢iy Gauso miSinius (komponenciy),
skaiCiaus bei kity parametry, tokiy kaip formanciy skaic¢iavimas hercy ir mely
skalgje, o taip pat nuo pradinio GMM parametry vertinimo metodo.

Skyriaus tematika paskelbtas autoriaus straipsnis (Kamarauskas 2008).

4.1. Eksperimenty sglygos ir duomenys

Eksperimentai atlikti sukurta kalbanciojo asmens atpazinimo sistema
gmm.exe, panaudojant asmeninj kompiuterj. Kalbos signalai jvedami i§ garsiniy
rinkmeny, panaudojant balsy baz¢. Kadangi pagrindinis tyrimy tikslas yra musy
pasitlyty ir vieny populiariausiy pasaulyje pozymiy vektoriy palyginimas,
klausimas dél signaly apdorojimo parametry optimalumo nekeltas. Tokie signaly
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apdorojimo parametrai, kaip analizés kadro ilgis ir jo postimis, pradinés
filtracijos koeficientas, tiesinés prognozés eilé ir t. t., nebuvo kei¢iami ir buvo
parinkti remiantis autoriaus patirtimi.

Atpazinimo rezultatai pateikiami grafikuose. Pateiktos kiekvieno
eksperimento metu gautos DET kreivés, nurodyta LKL tasko reikSmé bei kai
kurios intraindividualiy ir interindividualiy pasiskirstymy kreivés.

Eksperimentai atlikti panaudojant STC (Speech Technology Center) balsy
baze, jrasyta 1996—1998 metais. Pagrindinis Sios balsy bazés kirimo tikslas
kalbanCiojo atpazinimo algoritmy tikrinimas bei kalbétoju individualaus
kintamumo tyrimai. Balsy bazé jrasyta panaudojant 16 bity Vibra-16 Creative
Labs garso plokste bei 11025 Hz diskretizacijos dazni. Toliau trumpai
pateiksime detalesni Sios balsy bazés aprasyma.

Kalba. Rusuy.

Kalbétojai. Balsy bazéje ijrasyta 89 skirtingy kalbétojuy (i$ ju 54 vyrai ir 35
moterys) iStartos frazés. IS jy 69 kalbétojai (36 vyrai ir 33 moterys) dalyvavo 15
ir daugiau jraSymo sesijy, 11 kalbétojy su 10 ar daugiau sesijy ir 9 kalbétojai su
maziau kaip 10 jraSymo sesijy. Kalbétoju gimtoji kalba rusy, amzius svyruoja
tarp 18—62 mety, jrasai daryti Sankt-Peterburge.

Rinkinys. Rinkinys susideda i§ 5 sakiniy. Kiekvienas kalbétojas atsargiali,
bet laisvai ir sklandziai 15 karty perskaito kiekviena sakinj skirtingu laiku, 1-3
meénesiy laikotarpyje.

Rinkinys susideda i$ 6 856 fraziy, jrasyty dviejose kompaktinése plokstelése,
bendras dydis apie 837 MB. Kiekvienos iStartos frazés signalas saugojamas
atskiroje garso rinkmenoje (kurios dydis apytiksliai 126 KB). Vidutiné istartos
frazés trukmé apie 5 sek. Tam, kad buty galima nustatyti mikrofono kokybés
itaka, dalis balsy bazés jrasyta panaudojant prastos kokybés mikrofona.

IraSymo salygos. Panaudotas dinamiskas, jvairiakryptis, aukstos kokybés
mikrofonas, atstumas iki burnos 5-15 cm. [raSymo aplinka — ofiso kambarys.
Diskretizacijos daznis 11 025 Hz, rezoliucija — 16 bity, garso ploksté: Creative
Labs Vibra-16.

Si balsy baz¢ platinama ELRA (European Language Resources Association).

Mes eksperimentams atrinkome dalj Sios balsy bazés. Buvo paimta 41 vyro
iStarta pirma frazé ,,Ne ishchite stenografistku yesli u vas uzhe yest transkraiber i
zhelaniye rabotat“. [rasai daryti geros kokybés mikrofonu. Dazniausiai jrasyta ta
pati frazé po 15 karty, kai kuriy kalbétoju ijrasyta po 6 kartus, mazdaug trec¢dalis
irasé apie 20 karty. Kalbétojai, kuriy jrasy kiekis nevirsija 6, nebuvo jtraukti
tyrimams. Pirmosios trys kiekvieno kalbétojo frazés buvo panaudotos to
kalbétojo Gauso miSiniy modelio kurimui, kitos atpazinimui.
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4.2. Kalbanc€iojo atpazinimo tyrimai

Eksperimenty metu buvo tiriama pasiilyta pozymiy vektoriy sistema,
susidedanti i§ zadinimo signalo pagrindinio daznio, formanciy ir antiformanciy.
Buvo tiriami jvairis pasiiilytos pozymiy sistemos elementy deriniai:

e naudojamas tik Zadinimo signalo pagrindinis daznis FO0;

e naudojami tik balso trakto parametrai: keturios formantés;

e naudojami tik balso trakto parametrai: keturios formantés kartu su
trimis antiformantémis;

¢ naudojamas zadinimo signalo pagrindinis daznis kartu su keturiomis
formantémis;

e naudojamas zadinimo signalo pagrindinis daznis kartu su keturiomis
formantémis ir trimis antiformantémis;

Eksperimentai buvo atliekami ir su standartiniais 13 eilés mely skalés
kepstro koeficientais (MSKK).

Taip pat buvo tiriama ir atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo skirtingo
Gauso funkcijy (komponenéiy), sudaranéiy Gauso miSinius, skaifiaus.
Eksperimenty metu buvo naudojami Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20
komponenciy bei adaptyvaus komponenéiy skaiciaus, kuomet jis automatiskai
parenkamas atsizvelgiant | modelio kiirimui skirty pozymiy vektoriy skaiiy.
Siuo atveju mes atlikome eksperimentus naudodami Gauso miSinius su
komponenciy skai¢iumi, lygiu pozymiy vektoriy skaiciui padalintam i§ 70.
Kadangi visos kitos eksperimenty salygos visiskai vienodos, t. y. visais atvejais
imami tie patys signaly kadrai, nes naudojamas tas pats vokalizuoty garsy
iSskyrimo algoritmas, pagal gautus rezultatus galima atlikti pozymiy vektoriy
sistemy efektyvumo palyginima.

4.2.1. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant zadinimo signalo
pagrindinj daznj

Pradzioje buvo atliekami tyrimai kalbos signalo pozymiais naudojant
zadinimo signalo pagrindinj daznj (F0). Tyrimai buvo atlikti panaudojant Gauso
misinius, sudarytus i§ 1, 3, 5 ir 10 komponenciy (pasverty Gauso funkciju)
sumos. Mokymo metu gautos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 3 komponenciuy,
pavaizduotos 4.1 paveiksle.
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4.1 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy kreivés kai panaudoti
pozymiai yra zadinimo signalo pagrindinis daznis ir parinkti Gauso miSiniai, sudaryti i$ 3
komponenciy

Fig. 4.1. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when pitch was
used as a feature and GMM consist of 3 components
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4.2 pav. DET kreivés, gautos pozymiais naudojant Zadinimo signalo pagrindinj dazni FO
ir panaudojant GMM komponen¢iy: a) viena; b) tris; ) penkias; d) de§imt
Fig. 4.2. DET curves when pitch was used as a feature and count of GMM components:
a) one; b) three; c¢) five; d) ten
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4.2 paveiksle pateiktos klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybés (KPL)
priklausomybés nuo klaidingo ,,savojo® atmetimo tikimybés (KAL) kreivés —
DET, kai kalbétojo modeliui aprasyti panaudota 1, 3, 5 ir 10 Gauso miSiniy
komponenciy.

IS 4.2 paveikslo a) matome, kuomet zadinimo signalo pagrindiniam dazniui
apraSyti naudojama viena Gauso funkcija, gautojo lygiy klaidy lygio reikSmé
LKL=26,65 %. IS Sios kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo* atmetimo
(KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi
80,5 %. Taip pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé lygi 0
(KPL=0 %), tuomet KAL=100 %.

4.2 paveiksle b) pavaizduota DET kreivé, kuomet zadinimo signalo
pagrindiniam daZniui apraSyti naudojamos trys Gauso miSiniy komponentés.
Siuo atveju gautojo lygiy klaidy lygio reiksmé yra LKL=24,62 %. I$ $ios kreivés
taip pat matome, kai klaidingo ,savojo” atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0,
klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 70,6 %. Taip pat matome,
kai KPL=0 %, tuomet KAL=100 %.

4.2 paveiksle c) pavaizduota DET kreivé, kuomet zadinimo signalo
pagrindiniam daZniui aprayti naudojamos penkios GMM komponentés. Siuo
atveju gauta LKL (lygiy klaidy lygio) tasko reiksmé yra lygi 24,7 %. Kai
klaidingo ,,savojo atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo®
priemimo (KPL) tikimybé lygi 72,5 %. Taip pat matome, Siuo atveju, kai
klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=100 %.

4.2 paveiksle d) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai, sudaryti
i¥ 10 GMM komponenéiy. Siuo atveju gautojo LKL tagko reik¥mé yra 24,6 %. I3
Siy kreiviy taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo” atmetimo (KAL) tikimybé
lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 69,8 %. Taip pat
matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet
KAL=100 %.

4.1 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojant Zadinimo signalo pagrindinj dazni

Table 4.1. Recognition results when pitch was used

0,
komg:[nl\gnéiq KP!'O’ 0./0 (KAL KA;‘é)lzt:) lgl(iPL
skaicius LKL, % verté kai KPL=0) KAL=0)

1 26,65 100 80,5
3 24,62 100 70,6
5 24,7 100 72,5
10 24,6 100 69,8
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Atpazinimo rezultatai taip pat pateikti 4.1 lenteléje, kur nurodoma LKL
(lygiu klaidy lygio) verté, taip pat tikimybé, kad ,savas®“ bus atmestas kaip
»svetimas®, (pazyméta KPLO), kuomet ,,svetimo* priémimo tikimybé lygi 0, t. y.
KPL=0 % bei tikimybé, kad ,,svetimas* bus priimtas kaip ,,savas®, (pazyméta
KALDO), kuomet ,,savojo* atmetimo tikimybé lygi 0, t. y. KAL=0 %.

Analizuojant gautus rezultatus matome, kad panaudojant pozymiais tik
zadinimo signalo pagrindinj dazni, gautas gana didelis klaidy lygis, apie 25 % ir
mazai priklauso nuo Gauso funkcijy, sudarané¢iy misinius, skaiciaus. Dideli
klaidy lygi gauname dél to, kad esant trumpoms frazéms vien tik Sis pozymis
néra labai tinkamas, kadangi kiekvieng karta istarti trumpa fraze su ta pacia
intonacija yra sudétinga, ir tai tiesiogiai jtakoja pagrindinj tona. Be to, Zadinimo
signalo pagrindinis daznis apytiksliai pasiskirsto pagal Gauso désnj, dél Sios
priezasties jo pasiskirstymui aprasyti nereikia daug Gauso misiniy komponenciy.
I8 atlikty eksperimenty galima daryti i§vada, kad zadinimo signalo pagrindiniam
dazniui aprasyti pilnai pakanka miSinio, sudaryto i§ trijy Gauso funkcijy.
Atpazinimo tikslumas panaudojant viena Gauso funkcija ir miSinius, sudarytus i$
10 Gauso funkcijy skiriasi tik 2,05 %.

Atlikti eksperimentai rodo, kad zadinimo signalo pagrindinis daznis néra
geras ir patikimas pozymis kalbanc¢iojo atpaZinimui, taciau jo privalumas — gana
didelis atsparumas jvairiems jraS§ymo kanalo iSkraipymams bei iSkraipymams,
atsirandantiems dél iraSymo salygy neatitikimo.

4.2.2. Kalbanéiojo atpazinimas panaudojant balso trakto
parametrus

Sekantis tyrimy etapas, pozymiy, atitinkanéiy balso trakta, tyrimas. I$ $iy
pozymiy eliminuota Zadinimo signalo jtaka. Eksperimentai atlikti panaudojant
Gauso miSinius, sudarytus i§ 5, 10, 15, 20 bei adaptyvaus komponenciy
skaiCiaus. Pozymiais buvo panaudotos keturios formantés bei keturios formantés
kartu su trimis antiformantémis. Formantés ir antiformantés buvo skaiciuotos
mely skaléje.

4.2.2.1. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant keturias
formantes mely skaléje

Mokymo metu gautos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 20 Gauso
funkcijy (komponenciy) sumos, pavaizduotos 4.3 paveiksle.

4.4 paveiksle pateiktos klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybés (KPL)
priklausomybés nuo klaidingo ,,savojo” atmetimo tikimybés (KAL) kreivés —
DET, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20 ir adaptyvaus
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skaic¢iaus Gauso funkcijy (komponenéiy) sumos ir pozymiais naudojant keturias
formantes mely skaléje.

4.4 paveiksle a) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i8 5 Gauso funkcijy sumos. Gautoji LKL (lygiy klaidy lygio) tasko reik§mé yra
13,8 %. IS Sios kreivés taip pat matome, kuomet klaidingo ,,savojo® atmetimo
(KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi
54,8 %. Taip pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé lygi 0
(KPL=0 %), tuomet KAL=98 %.

30-
23 | . i . i i i i
Ik e e e e :..........4:....._....: ...._....J:..........E SR

5 ! : I :
o

4 | | .

i T - - - ; - - - - : 3 -
52054825 4255 .3ERS <3015 2545 1875 1406 0B36 -0266 0114 04394 0574

Santykinis tikétinamas (slenkstis), g

4.3 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés kai
panaudoti pozymiai yra keturios formantés mely skaléje ir parinkta Gauso misiniai,
sudaryti i§ 20 GMM komponenciu

Fig. 4.3. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when four formants
(in mel scale) were used as a features and GMM consist of 20 components

4.4 paveiksle b) pateikta gauta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai,
sudaryti i§ 10 Gauso funkcijy sumos. Siuo atveju gauta LKL tasko reikimé yra
12,59 %. I§ Siy kreiviy taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo* atmetimo (KAL)
tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 46 %. Taip
pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %),
tuomet KAL=97 %.

DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai, sudaryti i§ 15 Gauso funkcijy
sumos, pateikta 4.4 paveiksle ¢). Gautoji LKL tasko reik§mé yra 12,26 %. IS Sios
kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo* atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0,
klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 50 %. Kai klaidingo
»svetimo* priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=96 %.
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4.4 pav. DET kreivés, gautos pozymiais naudojant keturias formantes mely skaléje ir
panaudojant GMM komponenciy: a) 5; b) 10; ¢) 15; d) 20; e) adaptyvy skaiciu

Fig. 4.4. DET curves when four formants in mel scale were used as features and count of
GMM components: a) five; b) ten; c) fifteen; d) twenty; e) adaptive
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4.4 paveiksle d) pateikta gauta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misSiniai,
sudaryti i$§ 20 Gauso funkciju sumos. Gautoji LKL tasko reikSmé yra 12,4 %.
Taip pat matome, kai klaidingo ,.savojo atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0,
klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 51 %. Kai klaidingo
»svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=96 %.

DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai, sudaryti i$ adaptyvaus skai¢iaus
Gauso komponenéiy, pateikta 4.4 paveiksle e). Siuo atveju LKL=12,13 %. Kai
klaidingo ,,savojo” atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo®
pri¢mimo (KPL) tikimybé lygi 55,5%. Taip pat matome, kai klaidingo
»svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=96 %.

Is atlikty eksperimenty matome, kad panaudojant pozymiais keturias
formantes (mely skaléje), gaunamas pakankamai didelis klaidy lygis, vir§ 12 %,
nors ir dvigubai mazesnis nei pozymiais panaudojant Zadinimo signalo pagrindinj
dazni. Didinant miSinius sudaranéiy Gauso funkcijy skaiciy atpazinimo tikslumas
kinta nezymiai. Geriausias atpazinimo tikslumas gautas, kai panaudoti Gauso
misiniai, sudaryti i$ adaptyvaus skaiciaus Gauso funkcijy sumos.

Atpazinimo rezultatai taip pat pateikti 4.2 lenteléje. Cia nurodytos LKL
vertés, taip pat tikimybés, kad ,,savas® bus atmestas kaip ,,svetimas®, kuomet
»svetimo® priémimo tikimybé lygi 0, (KPLO) bei tikimybés, kad ,,svetimas* bus
priimtas kaip ,,savas“, kuomet ,,savojo* atmetimo tikimybé lygi 0 (KALO), esant
skirtingam GMM komponenciy skaiciui.

I§ atlikty eksperimenty galima daryti iSvada, kad keturios formantés kaip
pozymiai gali biiti panaudotos tose atpazinimo sistemose, kur nereikalingas
didelis atpazinimo tikslumas, tadiau reikalingas didesnis skai¢iavimo greitis bei
grieztesni naudojamos atminties reikalavimai, kadangi Sie pozymiy vektoriai
susideda tik i$ keturiy komponenciy.

4.2 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojus pozymiy sistema, sudaryta i§ keturiy
formanciy

Table 4.2. Recognition results when four formants were used as features

GMM KPLO, % (KAL | KALO, % (KPL
komponenciy LKL, % verté kai verté kai
skaicius KPL=0) KAL=0)

5 13,8 98 54,8

10 12,59 97 46

15 12,26 96 50

20 12,4 96 51
Adaptyvus 12,13 96 55,5




118 4. ATPAZINIMO SISTEMOS EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

4.2.2.2. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant keturias
formantes bei tris antiformantes mely skaléje

Sekantis tyrimy etapas, formanciy panaudojimas kartu su antiformantémis.
Tyrimy tikslas yra i$siaiskinti antiformanciy jtaka atpazinimo tikslumui.

Mokymo metu gautos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 20 Gauso
funkcijy (komponenciy) sumos, pavaizduotos 4.5 paveiksle.
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4.5 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés kai
panaudoti pozymiai yra keturios formantés bei trys antiformantés mely skaléje ir
naudojant Gauso miSinius, sudarytus i§ 20 Gauso funkciju sumos

Fig. 4.5. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when four formants
and three antiformants in mel scale were used as features and GMM consist of 20 com-
ponents

4.6 paveiksle pateiktos klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybés (KPL)
priklausomybés nuo klaidingo ,,savojo” atmetimo tikimybés (KAL) kreivé —
DET, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20 ir adaptyvaus
skai¢iaus Gauso funkcijy (komponenciy) sumos ir pozymiais naudojant keturias
formantes kartu su trimis antiformantémis mely skaléje.

4.6 paveiksle a) pateikta gauta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai,
sudaryti i§ 5 Gauso funkcijy sumos. Siuo atveju gauta LKL tasko reik§mé yra
10,35 %. I8 Sios kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo* atmetimo (KAL)
tikimybe lygi 0, klaidingo ,,svetimo* priemimo (KPL) tikimybé lygi 61,5 %. Kai
klaidingo ,,svetimo* priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=95 %.

4.6 paveiksle b) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i§ 10 Gauso funkcijy sumos. Siuo atveju gautoji LKL=8,33 %. I§ $iy kreiviy taip
pat matome, kai KAL=0 %, tuomet KPL=42 %. Taip pat matome, kai KPL=0 %,
tuomet KAL=92 %.
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4.6 pav. DET kreivés, gautos pozymiais naudojant keturias formantes bei tris
antiformantes mely skaléje ir panaudojant GMM komponenciy: a) 5; b) 10; c) 15;
d) 20; e) adaptyvy skaiciy

Fig. 4.6. DET curves when four formants and three antiformants in mel scale were
used as features and count of GMM components: a) five; b) ten; c) fifteen; d) twenty;
e) adaptive
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4.6 paveiksle c) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i§ 15 Gauso funkcijy sumos. Siuo atveju gautoji LKL reik§meé yra 7,99 %. I3 $iy
kreiviy taip pat matome, kai KAL=0 %, KPL=40 %. Taip pat matome, kai
KPL=0 %, tuomet KAL=88 %.

4.6 paveiksle d) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i§ 20 Gauso komponenéiy. Siuo atveju gautoji LKL=7,62 %. I§ $iy kreiviy taip
pat matome, kai KAL=0 %, KPL=35,5 %. Taip pat matome, kai KPL=0 %,
tuomet KAL=88 %.

Atpazinimo rezultatai taip pat pateikti 4.3 lenteléje.

4.3 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojus poZymiy sistema, sudaryta i§ keturiy
formanc¢iy bei trijy antiformanciy mely skaléje

Table 4.3. Recognition results when four formants and three antiformants in mel
scale were used as features

GMM KPLO, % (KAL KALO, % (KPL
komponenciy | LKL, % | verté kai KPL=0) | verté kai KAL=0)
skaicius
5 10,35 95 61,5
10 8,33 92 42
15 7,99 88 40
20 7,62 88 35,5
Adaptyvus 8,01 90 38,5

LKL tasko reikSmé, kai panaudoti Gauso misiniai, sudaryti i§ adaptyvaus
skaiGiaus Gauso komponenéiy yra 8,01 % (4.6 paveikslas e)). Siuo atveju, kai
klaidingo ,,savojo atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo®
priemimo (KPL) tikimybé lygi 38,5 %. Taip pat matome, kai klaidingo
»svetimo* priemimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=90 %.

Is atlikty eksperimenty matome, kad dél papildomai panaudoty trijy
antiformancéiy, atpazinimo rezultatai pageréja vir§ 3%, lyginant su atpazinimo
rezultatais, panaudojant tik keturias formantes. Reikty paminéti, kad
antiformantés néra populiarios ir beveik nenaudojamos asmens atpazinimo
sistemose, taciau, kaip matome, jos turi nemaza jtaka atpazinimo tikslumui.
Didéjant Gauso misiniy komponenciy skaiciui, atpazinimo tikslumas didéja.
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4.2.3. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant zadinimo signalo
ir balso trakto parametrus

Toliau buvo atlikti kalbanéiojo atpazinimo tyrimai, kartu derinant balso
trakto ir zadinimo signalo pozymius. PoZymiais buvo naudojama: keturios
formantés kartu su zadinimo signalo pagrindiniu dazniu bei keturios formantés,
trys antiformantés ir Zadinimo signalo pagrindinis daznis. Formantés bei
antiformantés buvo skaiiuojamos mely skaléje. Eksperimentai atlikti
panaudojant Gauso miSinius, sudarytus i§ 5, 10, 15, 20 bei adaptyvaus Gauso
funkcijy, skaiciaus.

4.2.3.1. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant keturias
formantes su zadinimo signalo pagrindiniu dazniu

Mokymo metu gautos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 20 Gauso
funkcijy sumos, pavaizduotos 4.7 paveiksle.

- - - - - - - - - o Intraindividualus:
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4.7 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés kai
panaudoti pozymiai yra keturios formantés mely skaléje su FO ir parenkant Gauso
misinius, sudarytus i§ 20 Gauso funkcijy sumos

Fig. 4.7. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when pitch and four
formants in mel scale were used as features and GMM consist of 20 components
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4.8 pav. DET kreivés, gautos pozymiais naudojant keturias formantes mely
skaléje kartu su FO ir panaudojant GMM komponenciu: a) 5; b) 10; ¢) 15; d) 20;
e) adaptyvy skaiiy
Fig. 4.8. DET curves when pitch and four formants in mel scale were used as

features and count of GMM components: a) five; b) ten; c) fifteen; d) twenty;
e) adaptive
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DET kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20 ir
adaptyvaus skaiCiaus Gauso miSiniy komponenciy ir pozymiais naudojant
keturias formantes kartu su zadinimo signalo pagrindiniu dazniu (F0), pateiktos
4.8 paveiksle.

DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5 Gauso funkcijy
sumos, pateikta 4.8 paveiksle a). Kaip matome, Siuo atveju gauta LKL=9,22 %.
Kai klaidingo ,,savojo* atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo®
priemimo (KPL) tikimybé lygi 63,5 %, kai klaidingo ,svetimo™ priémimo
tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=90 %.

4.8 paveiksle b) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai, sudaryti
i3 10 Gauso funkcijy sumos. Siuo atveju gautoji LKL reikimé yra 8,25 %. I3 $ios
kreivés taip pat matome, kai KAL=0 %, tuomet KPL=65,8 %. Taip pat matome,
kai KPL=0 %, tuomet KAL=85 %.

4.8 paveiksle c) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i§ 15 Gauso funkeijy sumos. Gautoji LKL reikSmé yra 8,2 %. IS Sios kreivés taip
pat matome, kai KAL=0 %, tuomet KPL=72,5%. Taip pat matome, kai
klaidingo ,,svetimo* priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0 %), tuomet KAL=85 %.

4.8 paveiksle d) pateikta DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti
i§ 20 Gauso komponenéiy sumos. Gautoji LKL tasko reikime yra 8,17 %. Siuo
atveju, kai KAL=0 %, tuomet KPL=55 %. Kai klaidingo ,,svetimo* priémimo
tikimybé artima 0 (KPL= 0 %), tuomet KAL~= 80 %.

DET kreivé, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ adaptyvaus Gauso
komponenciy skai¢iaus. pateikta 4.8 paveiksle e). Gautoji LKL tasko reikSmé yra
8,13 %. IS siy kreiviy taip pat matome, kai KAL=0 %, tuomet KPL=72 %. Taip
pat matome, kai klaidingo ,,svetimo* priémimo tikimybé artima 0 (KPL= 0 %),
tuomet KAL~= 80 %. AtpaZzinimo rezultatai pateikti ir 4.4 lenteléje.

4.4 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojus pozymiy sistema, sudaryta i§ keturiy
formanciy mely skaléje bei FO

Table 4.4. Recognition results when pitch and four formants in mel scale were used

GMM KPLO, % (KAL KALO, % (KPL
komponenciy LKL, % verte kai verté kai
skaicius KPL=0) KAL=0)

5 9,22 90 63,5

10 8,25 85 65,8

15 8,2 85 72,5

20 8,17 80 55
Adaptyvus 8,13 80 72
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Kaip matome i$ Siy eksperimenty, apjungus Zadinimo signalo ir balso trakto
pozymius gaunami geresni rezultatai. Taip pat reikty pastebéti, kad panaudojant
keturias formantes kartu su trimis antiformantémis gaunami geresni atpazinimo
rezultatai nei keturias formantes kartu su F0, nors Sis skirtumas néra didelis.

4.2.3.2. Kalbanciojo atpazinimas panaudojant keturias
formantes, tris antiformantes ir zadinimo signalo pagrindinj
daznj

Tolesnis tyrimy etapas, panaudoti pasiiilyta pozymiy sistema: keturias
formantes, tris antiformantes, mely skaléje, bei FO. Mokymo metu gautos
intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés, kai
panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 20 Gauso funkcijy sumos, pavaizduotos
4.9 paveiksle.
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4.9 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés kai
panaudoti pozymiai yra keturios formantés trys antiformantés bei zadinimo signalo
pagrindinis daznis ir panaudojant 20 Gauso misiniy komponenciuy
Fig. 4.9. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when pitch four

formants and three antiformants in mel scale were used as a features and GMM con-
sist of 20 components

DET kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20 ir
adaptyvaus skaiCiaus Gauso miSiniy komponenéiy ir pozymiais naudojant
keturias formantes, tris antiformantes kartu su zadinimo signalo pagrindiniu
dazniu (F0), pateiktos 4.10 paveiksle.
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4.10 pav. DET kreivés, gautos pozymiais naudojant keturias formantes kartu su

trimis antiformantémis mely skaléje bei FO ir panaudojant GMM komponenciy: a) 5;
b) 10; ¢) 15; d) 20; e) adaptyvy skaiciy

Fig. 4.10. DET curves when pitch four formants three antiformants in mel scale
were used as features and count of GMM components: a) five; b) ten; c) fifteen;
d) twenty; e) adaptive
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4.5 lenteléje pateikti atpazinimo sistemos tikslumo parametrai, esant
skirtingam GMM komponenciy skaiciui.

4.5 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojus pasiiilyta poZymiy sistema

Table 4.5. Recognition results when proposed system of features was used

GMM KPLO, % (KAL KALO, % (KPL
komponenciy LKL, % | verté kai KPL=0) verté kai
skaicius KAL=0)
5 7,44 93 38,2
10 5,94 86 36
15 5,45 85 25,8
20 5,17 78 34
Adaptyvus 5,66 85 38,2

IS atlikty eksperimenty matome, kad panaudojus pasiiilyta poZymiy sistema,
apjungus Zadinimo Saltinio ir balso trakto pozymius, gauti tiksliausi atpazinimo
rezultatai. Kai panaudota 20 GMM komponenc¢iy, LKL verté gauta 5,17 %.
Didéjant GMM komponencéiy skaiciui, atpazinimo tikslumas didéja. Didziausias
atpazinimo tikslumas pasiektas panaudojus 20 GMM komponencéiy.

4.2.4. Kalbanciojo atpazinimo tyrimas skaiciuojant formantes
bei antiformantes tiesinéje ir mely skaléje

Kadangi aukstesniy formanciy dispersija didesné nei Zemesniy, pasiiiléme
skaiCiuoti formantes bei antiformantes mely skal¢je, kuri iki 1 kHz yra beveik
tiesiné, toliau logaritminé. Tokiu budu ,sulyginama“ aukstesniy ir Zemesniy
formanéiy bei antiformanciy dispersija. Toliau bus pateikti eksperimenty
rezultatai, pozymiais naudojant keturias formantes kartu su trimis
antiformantémis bei keturias formantes kartu su zadinimo signalo pagrindiniu
dazniu. Siuose dviejuose eksperimentuose formantés ir antiformantés
skai¢iuojamos tiesinéje dazniy skaléje.

4.2.4.1. Kalbanciojo atpazinimo tyrimas panaudojant keturias
formantes ir tris antiformantes tiesinéje skaléje

4.11 paveiksle pateikta gauta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misSiniai,
sudaryti i§ 15 GMM komponenciy.
Gautoji LKL (lygiy klaidy lygio) tasko reiksmé yra 8,1 %.
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4.11 pav. DET kreivé, gauta panaudojant 4 formantes bei 3 antiformantes tiesinéje
skaléje ir naudojant 15 GMM komponenciy

Fig. 4.11. DET curve when 4 formants and 3 antiformants in linear scale were used
as features and 15 GMM components were taken

I$ Sios kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo® atmetimo (KAL)
tikimybeé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priemimo (KPL) tikimybé lygi 45 % (t. y.
KALO0=45 %). Taip pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé
artima 0 (KPL~= 0 %), tuomet KAL~= 95 %.

Lyginant $ig reikSme¢ su LKL reikSme, panaudojus keturias formantes su
trimis antiformantémis mely skaléje, kuri gavosi 7,99 % (4.6 paveikslas c)),
matome, kad formanciy ir antiformanciy skaiiavimas mely skaléje Siek tiek
pagerino atpazinimo rezultatus.

4.2.4.2. Kalbanciojo atpazinimo tyrimas panaudojant keturias
formantes tiesinéje skaléje bei zadinimo signalo pagrindinj
daznj

4.12 paveiksle pateikta gauta DET kreivé, kai panaudoti Gauso misiniai,
sudaryti i§ 10 Gauso funkcijy sumos ir poZymiais panaudotos keturios formantés
tiesinéje skaléje bei zadinimo signalo pagrindinis daznis. Gautoji LKL reik§mé
yra 8,51 %.

I$ Sios kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo® atmetimo (KAL)
tikimybeé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 64 %. Taip
pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé artima 0 (KPL= 0 %),
tuomet KAL= 90 %.
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4.12 pav. DET kreivé, gauta panaudojant 4 formantes tiesinéje skaléje kartu su
zadinimo signalo pagrindiniu dazniu ir naudojant Gauso misinius, sudarytus i§ 10 Gauso
funkcijy sumos.

Fig. 4.12. DET curves when pitch and four formants in linear scale were used as fea-
tures and 10 GMM components were used

Lyginant $ia LKL reikSme su LKL reikSme, gauta panaudojus keturias
formantes mely skaléje su zadinimo signalo pagrindiniu dazniu, paémus Gauso
misinius, sudarytus i§ 10 Gauso funkcijy, kuri gavosi 8,25 % (4.8 paveikslas b)),
matome, kad vél formanciy skaiiavimas mely skaléje Siek tiek pagerino
atpazinimo rezultatus.

4.2.5. Kalbanciojo atpazinimo tyrimas standartinius mely
skalés kepstro koeficientus

Kad palygintume pasiiilytos pozymiy sistemos efektyvuma, buvo atlikti
kalbanciojo atpazinimo tyrimai panaudojant standartinius mely skalés kepstro
koeficientus (MSKK). Skai¢iuojant MSKK buvo panaudota 25 trikampiai filtrai
mely skalés spektro (MSSK) skai¢iavimui, bei i jo, pritaikius DKT, apskai¢iuota
13 pirmyju MSKK koeficienty. Eksperimentai atlikti panaudojant Gauso
miSinius, sudarytus i§ 5, 10, 15, 20 bei adaptyvaus Gauso funkcijy, skaiciaus,
sumos.

Mokymo metu gautos intraindividualiy ir interindividualiy tikétinumy
pasiskirstymy kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 20 Gauso
funkcijy sumos, pavaizduotos 4.13 paveiksle.
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4.13 pav. Interindividualiy ir intraindividualiy tikétinumy pasiskirstymy kreivés kai
panaudoti poZymiai yra 13 eilés standartiniai MSKK ir naudojant Gauso misinius,
sudarytus i§ 20 komponenciy

Fig. 4.13. Curves of intraindividual and interindividual likehoods when standard
MFCC were used as features and GMM consisted of 20 components

4.6 lenteléje pateikti atpazinimo sistemos tikslumo parametrai, esant
skirtingam GMM komponenciy skai¢iui. Lentelé¢je nurodoma LKL (lygiy klaidy
lygio) verté, taip pat tikimybé, kad ,savas® bus atmestas kaip ,svetimas®,
(pazyméta KPL0), kuomet ,,savojo* atmetimo tikimybé lygi 0, t. y. KPL=0 % bei
tikimybé, kad ,,svetimas® bus priimtas kaip ,,savas®, (pazyméta KALO), kuomet
,,savojo™ atmetimo tikimybé lygi 0, t. y. KAL=0 %.

4.6 lentelé. Atpazinimo rezultatai panaudojus standartinius MSKK

Table 4.6. Recognition results when standard MFCC were used

GMM KPLO, % (KAL KALO, % (KPL
komponenciy LKL, % verte kai verté kai
skaicius KPL=0) KAL=0)

5 7,35 97 90

10 6,27 97 64,5

15 6,15 95 70

20 5,86 95 46
Adaptyvus 5,89 95 44

DET kreivés, kai panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ 5, 10, 15, 20 ir
adaptyvaus skaiCiaus Gauso miSiniy komponenciy ir pozymiais naudojant
standartinius MSKK, pateiktos 4.14 paveiksle.
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4.14 pav. DET kreivés, gautos pozymiais imant standartinius MSKK ir panaudojant
GMM komponenéiy: a) 5; b) 10; ¢) 15; d) 20; e) adaptyvy skai¢iy

Fig. 4.14. DET curves when standard MFCC were used as features and count of
GMM components: a) five; b) ten; c) fifteen; d) twenty; e) adaptive
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4.2.6. Atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo pradiniy GMM
parametry vertinimo algoritmo

Toliau buvo atlikti kalbanéiojo atpazinimo tyrimai panaudojant skirtingus
pradiniy GMM parametry vertinimo algoritmus. Klasteriai, skirti GMM pradiniy
parametry vertinimui, buvo sudaromi trimis biidais:

1. Panaudojant modifikuota vektorinio kvantavimo (VK) algoritma.
2. Tiesiskai dalinant pozymiy vektorius | klasterius.
3. Atsitiktinis klasteriy formavimas.

Pozymiais buvo parinkta pasitlyta pozymiy vektoriy sistema, susidedanti i$
4 formanciy ir 3 antiformanciy mely skal¢je ir Zadinimo signalo pagrindinio
daznio. Gauso funkcijy, sudaranciy Gauso misinius, skaic¢ius buvo parenkamas
adaptyviai, priklausomai nuo modelio kiirimui skirty pozymiy vektoriy skaiciaus
ir buvo lygus pozymiy vektoriy skaiciui padalintam i§ 100, apvalinant i didesng
puse. Eksperimenty tikslas — nustatyti ir palyginti kalbétojo GMM kirimui
reikalingy iteracijy skaiéiy ir atpazinimo tikslumo priklausomybg¢ nuo pradiniy
parametry vertinimo algoritmo. 4.7 lenteléje pateikti iteracijy skaiciai, panaudoti
tikslinant tirty kalbétojy modeliy parametrus, taip pat ir ty kalbétoju modeliy
kiirimui panaudoty pozymiy vektoriy skaiciai bei GMM komponenciy skaiciai.
Nurodomos ir gautos LKL vertés.

4.7 lentelé. Iteracijy skaiciai skirtingai vertinant pradinius GMM parametrus

Table 4.7. Count of iterations when different methods for estimation of initial GMM
parameters were used

Pradinio GMM parametry
vertinimo algoritmas ir | Vektoriy GMM
Kalbétojas iteracijy skaicius skaicius k°mp‘f{‘_e“éi‘!
VK | Tiesinis skaicius
1 2 3 5 6

01 53 50 1474 15
02 30 28 1495 15
03 48 43 1383 14
05 42 33 1452 15
06 46 36 1378 14
07 14 43 979 10
08 41 26 1375 14
11 49 70 1424 15
12 25 52 1519 16
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4.7 lentelés pabaiga

1 2 3 6
13 23 41 13
14 47 32 14
15 21 20 10
16 36 29 15
17 54 30 14
18 28 31 12
19 30 43 13
21 20 23 12
24 20 30 13
27 55 28 14
28 57 40 14
29 66 46 17
31 58 43 12
32 35 48 10
33 39 25 16
34 43 40 12
36 34 24 12
37 23 28 11
38 59 45 14
50 36 27 12
52 34 27 15
53 52 26 14
64 22 34 10
66 49 35 13
74 36 32 14
75 22 24 10
76 60 24 11
78 40 37 11
81 33 44 17
82 37 37 14
84 31 36 11
88 14 39 7

LKL, % [539] 627 [ 6l |
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Pazvelge | 4.7 lentele mes matome, kad nei vienas i§ panaudoty pradinio
GMM parametry vertinimo algoritmy nedavé iSskirtinai mazo ar didelio
reikalingy iteracijy skaiciaus, visy ju skaiCius svyruoja gana jvairiai. Bet kaip
matyti, nuo to priklauso atpazinimo tikslumo rezultatai. Vertinant pradinius
parametrus modifikuotu LBG vektorinio kvantavimo algoritmu buvo gauti
geriausi atpazinimo rezultatai, t. y. maziausia LKL verteé.

4.15 paveiksle pateikta $iy eksperimenty metu gauta DET kreivé, kai
panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ adaptyvaus komponenéiy skaiiaus ir
pradiniam parametry vertinimui panaudotas modifikuotas VK algoritmas.
Gautoji LKL (lygiuy klaidy lygio) tasko reik§mé yra 5,39 %. I3 §iy kreiviy taip pat
matome, kai klaidingo ,.savojo atmetimo (KAL) tikimybé lygi 0, klaidingo
»svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 26 %. Taip pat matome, kai klaidingo
»svetimo® priémimo tikimybé artima 0 (KPL~= 0 %), tuomet KAL~= 80 %.

10 20 30 40 0 80 70 a0 a0
KAL, %

4.15 pav. DET kreivé, gauta panaudojant pasitilyta pozymiy sistema bei Gauso
misinius, sudarytus i§ adaptyvaus komponenciy skai¢iaus. Pradinis parametry vertinimas
atliktas panaudojant modifikuota VK algoritma

Fig. 4.15. DET curves when proposed system of features was used and count of
GMM components was adaptive. Modified VQ method was used for GMM parameter
initialization

4.16 paveiksle pateikta Siy eksperimenty metu gauta DET kreivé, kai
panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ adaptyvaus komponenéiy skaiiaus ir
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pradiniam parametry vertinimui panaudotas tiesinio dalijimo i klasterius
algoritmas.

KPL, %
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4.16 pav. DET kreivé, gauta panaudojant pasiiilyta poZymiy sistema bei Gauso
miSinius, sudarytus i§ adaptyvaus komponenciy skaic¢iaus. Pradinis parametry vertinimas
atliktas panaudojant tiesinio dalijimo i klasterius algoritma

Fig. 4.16. DET curves when proposed system of features was used and count of
GMM components was adaptive. Method of linear splitting of clusters was used for
GMM parameter initialization

Gautoji LKL (lygiu klaidy lygio) tasko reiksmé yra 6,27 %.

IS Sios kreivés taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo* atmetimo (KAL)
tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo® priémimo (KPL) tikimybé lygi 30 %. Taip
pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé artima 0 (KPL= 0 %),
tuomet KAL= 90 %.

4.17 paveiksle pateikta Siy eksperimenty metu gauta DET kreivé, kai
panaudoti Gauso miSiniai, sudaryti i§ adaptyvaus komponenéiy skaiiaus ir
pradiniam parametry vertinimui panaudotas atsitiktinio klasteriy formavimo
algoritmas.
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4.17 pav. DET kreivé, gauta panaudojant pasitilyta pozymiy sistema bei Gauso
miSinius, sudarytus i§ adaptyvaus komponenciy skai¢iaus. Pradinis parametry vertinimas
atliktas panaudojant atsitiktinio klasteriy formavimo algoritma

Fig. 4.17. DET curves when proposed system of features was used and count of GMM
components was adaptive. Method of random forming of clusters was used for GMM
parameter initialization

Gautoji LKL tasko reikSmé yra 6,1 %.

IS Siy kreiviy taip pat matome, kai klaidingo ,,savojo atmetimo (KAL)
tikimybé lygi 0, klaidingo ,,svetimo* priémimo (KPL) tikimybé lygi 25 %. Taip
pat matome, kai klaidingo ,,svetimo® priémimo tikimybé artima 0 (KPL= 0 %),
tuomet KAL~= 90 %.

4.3. Atpazinimo rezultaty apibendrinimas

Atlikty atpazinimo eksperimenty pagrindiniai rezultatai pateikti 4.8 lenteléje,
kur nurodomos gautos LKL vertés panaudojus skirtingas pozymiy sistemas bei
skirtingus GMM komponenciy skaiciy.
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4.8 lentelé. Atlikty kalbanciojo atpazinimo eksperimenty rezultatai

Table 4.8. Experimental results of speaker recognition

GMM PoZymiai
komponenéiuy
skaidius FO 4F 4F3A 4FF0 | 4F3AF0 | MSKK
1 26,65 - - - - -
3 24,62 - - - - -
5 24,71 13,8 10,35 9,22 7,44 7,35
10 24,6 12,59 8,33 8,25 5,94 6,27
15 - 12,26 7,99 8,2 5.45 6,15
20 - 12,4 7,62 8,17 5.17 5,86
Adaptyvus - 12,13 8,01 8,13 5,66 5,89

Cia FO zyméjimas atitinka Zadinimo signalo pagrindini daznj, 4F Zzymi
pozymiy sistema, susidedancia i§ keturiy formanciy, 4F3A Zymi poZymiy
sistema, susidedancia i§ keturiy formanciy ir trijy antiformanéiy, 4FF0 zymi
pozymiy sistema, susidedanéia i$ keturiy formanéiy ir zadinimo signalo
pagrindinio daznio, 4F3AF0 Zzymi poZymiy sistema, susidedancia i$ keturiy
formanciy, trijy antiformanciy ir Zadinimo signalo pagrindinio daznio.

Kaip matome i$ Sios lentelés, geriausi atpazinimo rezultatai (maziausia LKL
verté) buvo gauti panaudojus pasiiilyta pozymiy vektoriy sistema, susidedancia i$
4 formancéiy, 3 antiformanéiy ir Zadinimo signalo pagrindinio daznio.

Taip pat, Zvelgiant | pateiktas DET kreives, galima vertinti ir kitas
atpazinimo sistemos tikslumo charakteristikas. Maziausia klaidingo ,,svetimo®
priémimo tikimybé (KPL) kuomet klaidinga ,,savojo* atmetimo tikimybé lygi 0,
(KAL=0) taip pat buvo gauta panaudojus pasitilyta poZymiy vektoriy sistema,
susidedanciag i§ 4 formanciy, 3 antiformanciy ir Zadinimo signalo pagrindinio
daznio, kuri buvo lygi apie 25 %.

Maziausia klaidingo ,,savojo* atmetimo tikimybé (KAL), kuomet klaidinga
»svetimo® priémimo tikimybé lygi 0 (KPL=0), buvo gauta taip pat panaudojus
pasitlyta pozymiy vektoriy sistema, susidedancia i§ 4 formanciy, 3 antiformanciy
ir zadinimo signalo pagrindinio daznio, kuri buvo lygi apie 87 %.

4.4. Ketvirtojo skyriaus apibendrinimas

e Naudojant sukurta kalbanciojo atpazinimo sistema, atlikti kalbanciojo
atpazinimo tyrimai, panaudojant jvairias pozymiy vektoriy sistemas:
zadinimo signalo daznj; keturias formantes; keturias formantes kartu su
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trimis antiformantémis; keturias formantes su zadinimo signalo dazniu;
keturias formantes kartu su trimis antiformantémis ir Zadinimo signalo
dazniu; standartinius MSKK.

e IStirta atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo Gauso misinius sudaranéiy
Gauso funkcijy skaiciaus, panaudojant jvairias poZymiy vektoriy sistemas.

e Atlikti kalbanéiojo atpazinimo tyrimai, panaudojant skirtingus pradiniy
GMM parametry vertinimo algoritmus.

e Tirti formanciy bei antiformanciy skaiCiavimo tiesinéje ir mely skaléje
atvejai.

e  Geriausi atpazinimo rezultai buvo gauti panaudojus pasiiilyta pozymiy
sistema, susidedancig i$ keturiy formancéiy, trijy antiformanciy ir Zadinimo
signalo pagrindinio daznio.

e Atpazinimo tikslumas taip pat priklauso ir nuo pradinio GMM parametry
vertinimo. Tiksliausi atpazinimo rezultatai pasiekti tam tikslui panaudojant
modifikuota vektorinio kvantavimo algoritma.






Bendrosios iSvados

Darbo metu buvo atlikta kalbanciojo atpazinimo sistemy analizé, atliktas
kalbanciojo atpazinimo, panaudojant pasililytus sprendimus, tyrimas. Gautus
darbo rezultatus apibendriname ir pateikiame iSvadas:

1. Pasiiilytas automatinis vokalizuoty garsy iSrinkimo (segmentavimo)
metodas, nereikalaujantis i§ vartotojo jokiy triuk§mo ir kalbos signalo pavyzdziy
nurodymo. Foninio triuk§mo parametrai automati$kai nustatomi atmetus visus
kadrus su nulinémis ir labai Zemomis signalo reikSmémis ir po to randant tam
tikra kadry skaiciy su minimaliomis mely skalés spektro energijos reikSmémis.

2. Pasiillyta pozymiy sistema, skirta asmens atpazinimui pagal balsa,
susidedanti i§ zadinimo signalo parametry bei balso trakto parametry. Kaip
zadinimo signalo parametra panaudojome balso stygy virpéjimo dazni —
zadinimo signalo pagrindinj daznj F0. Kaip balso trakto parametrus panaudojome
keturias formantes (kalbos signalo spektro gaubtinés maksimumy daznius) bei
tris antiformantes (kalbos signalo spektro gaubtinés minimumy daznius). Gauti
atpazinimo rezultatai pagal visus tikslumo parametrus pralenké $iuo metu vienus
i§ pladiausiai naudojamy pasaulyje spektriniy pozymiy — mely skalés kepstro
koeficientus (MSKK), naudojamus kalbos bei asmens atpazinime. Gautas lygiy
klaidy lygis panaudojant pasiiilyta pozymiy vektoriy sistema — LKL=5,17 %, tuo
tarpu, panaudojus MSKK, LKL=5,86 %.

3. Pasitlytos pozymiy sistemos vektoriai turi mazesni komponencéiy skaiciy,
vektorius susideda i§ 8 komponenciy, tuo tarpu, panaudojant 13 eilées MSKK,
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vektorius susideda i$ 13 komponenéiy. Dél Siy priezasciy tiek kuriant kalbétoju
modelius, tiek ir atpazinimo metu, naudojant pasitilyta pozymiy vektoriy sistema
reikia atlikti apie 1,6 karto maziau skai¢iavimo operacijy. Dél to teigiame, kad
pozymiy sistema, susidedanti i§ 4 formanciy, 3 antiformanéiy bei zadinimo
signalo pagrindinio daznio FO gali biti panaudota kalbanciojo atpazinimui pagal
balsa ir tai yra efektyvesné pozymiy sistema, nei standartiné — MSKK.

4. Kadangi aukstesniy forman¢iy bei antiformanciy dispersija yra didesné
nei Zemesniy, kad ,suvienodinti“ dispersijas, pasiiléme formantes bei
antiformantes skaiciuoti mely skaléje. Atlikus eksperimentus, paaiskéjo, kad
formanciy bei antiformanciy skaiciavimas mely skal¢je Siek tiek pagerino (LKL
reik§mé sumazéjo 0,11-0,26 %) atpazinimo tiksluma, nei naudojant jas tiesingje
skal¢je. Todél teigiame, kad formantes bei antiformantes geriau skaiciuoti mely
skaléje.

5. Pasitulytas metodas pradiniy GMM parametry vertinimui. Tam tikslui
panaudotas modifikuotas LBG vektorinio kvantavimo (VK) algoritmas. Atlikus
eksperimentus paaiskéjo, kad panaudojus pradiniy parametry vertinimui VK
metoda, gautas didZiausias atpazinimo tikslumas (lygiy klaidy lygis sumazéjo
0,71-0,88 %), nei panaudojant atsitiktinio klasteriy formavimo ar tiesisko
pozymiy vektoriy dalijimo | klasterius metodus. Ta¢iau VK metodas nesumazino
iteracijy skaiciaus, reikalingo tikslinant GMM parametrus. Todél galima teigti,
kad vertinant pradinius GMM parametrus geriau naudoti vektorinio kvantavimo
metoda, nei parinkti atsitiktines parametry vertes.

Disertacijos darbo rezultatai parodé tolimesng atpazinimo sistemos vystymo
krypti — esamos pozymiy sistemos gerinima bei jos papildyma panaudojant
kitus spektrinius bei Zadinimo $altinio pozymius. Papildomais kalbanéiojo
pozymiais gali buti panaudotas balso tembras, pirmyjy formanéiy amplitudziy
santykis ir t. t.
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