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Wprowadzenie

1.1. Tematyka, teza oraz cele rozprawy
1.1.1. Tematyka

Rozpoznawanie glosow nalezy do grupy biometrycznych metod identyfikacji
osob. Inne techniki z tej samej grupy polegaja na identyfikacji osob na podstawie odci-
skow palcow, ksztaltu dtoni, obrazu siatkowki oka, wygladu twarzy oraz badan nad
struktura genetyczna DNA wydobytego z probek tkanek. Prezentowana rozprawa zaj-
muje si¢ problematyka automatycznego rozpoznawania moéwcy na podstawie histogra-
moéw amplitudowych wydobytych z postaci czasowej sygnalu mowy.

1.1.2. Teza

Opis sygnatu mowy za pomoca dtugookresowych histogramow amplitudowych
zachowuje cechy indywidualne glosu w stopniu umozliwiajacym rozpoznawanie
mowcow.

1.1.3. Cele rozprawy

W pracy podjeto ponadto szczegdtowe zagadnienia badawcze. Stanowily one
proby wykazania, ze:

1. Zwigkszenie dhugosci wypowiedzi, na podstawie ktorych buduje si¢ model gtosu
danego mowcy, przy zachowaniu przypadkowosci ich skladu, zwigksza jako$¢
rozpoznawania.

2. Przeprowadzenie rozpoznawania mowcy na podstawie dostatecznie dlugiej
wypowiedzi, sktadajacej si¢ z przypadkowych stéw, pozwala na uzyskanie dobre;j
jako$ci rozpoznawania niezaleznie od nastgpujacych czynnikow:
= tre$ci wypowiedzi oraz poprawno$ci wymowy,
= jezyka wypowiedzi i jej aspektu semantycznego,
= przecigtnego poziomu szumu lub hatasu towarzyszacego rejestracji sygnatu,
= malej rozdzielczosci amplitudowej uzytej aparatury.

3. Segmentacja wypowiedzi w sposob ‘Slepy’ nie powinna prowadzi¢ do pogarszania
si¢ wynikow.

4. Rozpoznawanie moéwcy jest rowniez mozliwe w przypadku gdy pasmo sygnatlu
mowy jest ograniczone nawet do 1 kHz.

5. Mozliwe jest przeprowadzenie rozpoznawania na podstawie wypowiedzi nagranych
w jednym jezyku, nawet gdyby model glosu rozpoznawanej osoby zostat zbudo-
wany z uzyciem wypowiedzi rejestrowanych w innym jezyku.

6. Rozpoznawanie jest czgsciowo mozliwe rowniez w przypadku otwartego zbioru

mOwcoOw.



Wprowadzenie

W celu wykonania powyzszych badan zostaly stworzone narzedzia w postaci
bazy danych wejsciowych (nagrania gloséw) oraz odpowiedniego oprogramowania w
jezyku MATLAB.

1.2. Rozmiar problemu automatycznego rozpoznawania méwcy

Rozpoznawanie méwcy dokonuje si¢ na podstawie pewnych wybranych para-
metrow wydobytych (obliczanych) z sygnalu mowy. W fazie trenowania systemu
buduje si¢ dla kazdej osoby baz¢ danych zawierajaca wzorcowe wartosci tych parame-
trow. W fazie rozpoznawania wartosci te sa porownywane z aktualnie wyliczonymi
wartosciami w celu okreslenia stopnia ich wzajemnego podobienstwa i w celu podjecia
decyzji o rozpoznawaniu okreslonej osoby lub o braku podstaw do rozpoznawania.
Zatem podstawowym wymaganiem, jakie musi spetni¢ odpowiedni zestaw parametrow
aby rozpoznawanie byto mozliwe jest zapewnienie dyskryminacji gtosoéw réznych oséb
na podstawie wartosci tych parametréw oraz powtarzalno$¢ wartosci parametrow dla
réznych wypowiedzi tej samej osoby. Za lepszy parametr uwaza sig taki, ktérego warto-
$ci sa doktadnie powtarzalne (lub bardzo zblizone) dla wypowiedzi tego samego mowcy

i stosunkowo znacznie rozniace si¢ (dyskryminujace) dla wypowiedzi innych mowcow.

Nie ulega watpliwosci, ze warto$ci tych parametrow, nazywanych ogdlnie wek-
torami cech, zaleza — w mniejszym lub wigkszym stopniu — od tre§ci wypowiedzi.
Zaleznos¢ parametrow od tresci wypowiedzi jest na tyle istotna, ze powstaly dwie klasy
metod rozpoznawania moéwcow: zaleznego od tekstu (text dependent speaker recogni-
tion) oraz niezaleznego od tekstu (text independent speaker recognition). Zwiazane jest
z tym kilka problemow, takich jak np. okreslenie optymalnej dlugosci wypowiedzi
wykorzystanych do trenowania metody lub dokonania poprawnego rozpoznawania.

Problem ten istnieje dla obu klas metod rozpoznawania.

Cechy indywidualne glosu moga si¢ zmieni¢ z uptywem czasu. Zatem wartos$ci
wektoréw cech ekstrahowanych z wypowiedzi rejestrowanych w jednej sesji nagran
(np. w fazie trenowania) moga si¢ r6zni¢ od tych zdobytych w innym okresie (np. w
fazie rozpoznawania). Na og6t im dluzszy jest odstgp czasu migdzy tymi sesjami tym
bardziej ta roéznica staje si¢ widoczna. Cechy indywidualne glosu zaleza w dodatku od
aktualnego stanu zdrowia oraz stanu emocjonalnego mowcy. Jesli ponadto warunki
rejestracji sygnatu sa rozne dla réznych sesji, to problem bardzo si¢ komplikuje.
Warunki te dotycza calego kanalu transmisyjnego sygnatu od zrodta do aparatury

rejestrujacej 1 obejmuja obecno$¢ szumu lub zaklocenia oraz charakterystyki
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przenoszenia zaréwno kanalu transmisyjnego jak i1 aparatury rejestrujacej (w tym cechy

mikrofonu).

Na podstawie powyzszych argumentdéw mozna stwierdzié, ze niektore egzem-
plarze wektorow cech moga by¢ niepowtarzalne. Zarowno w fazie trenowania jak i roz-
poznawania zalecane jest aby takie wektory nie byly brane pod uwagg. Potrzebne jest
zatem kryterium oceny na ile dany wektor jest reprezentatywny dla danego mowcy. Na
podstawie takiego kryterium mozna opracowa¢ mechanizm selekcji wektorow cech stu-
zacy do odrzucania niepowtarzalnych wektorow lub do redukcji liczby wektorow (diu-
gosci ciagu uczacego) opisujacych dany glos. Niezaleznie od tego istnieje potrzeba
okreslenia sity dyskryminacyjnej danego parametru w celu prowadzenia rankingu
parametrow i wyboru tych najbardziej dyskryminujacych. Im bardziej dany parametr
przyjmuje odlegle wartosci dla réznych gltoséw, tym jego sita dyskryminacji jest wigk-
sza. Ocena tej sity jest jednak $cisle zwiazana z wyborem metody klasytikacji. Ponadto
sita dyskryminacji danego parametru jest zazwyczaj zréznicowana dla ré6znych glosow.
Problemy selekcji warto$ci parametrow oraz wyboru najbardziej dyskryminujacych z

nich sg wspolne dla wigkszosci systemdw rozpoznawania.

Mimo nieustannego postepu techniki komputerowej nalezy, jak dotad, bra¢ pod
uwage ztozono$¢ obliczeniowa metody rozpoznawania oraz rozmiar pamigci potrzebne;j
do przechowywania opisu modeli poszczegélnych gltoséw. Ponadto im wigksza jest
liczba przyktadéw (wartosci wektorow cech) reprezentujacych dany glos, tym bardziej
czasochlonny staje si¢ proces rozpoznawania. Po przekroczeniu pewnego poziomu zto-
zonosSci staje si¢ on niemozliwy do realizacji w czasie rzeczywistym. Oprocz tego zdo-
bycie duzej liczby przyktadéw wymaga rejestrowania dtuzszych nagran w fazie treno-
wania, co moze by¢ niewygodne zarowno dla uzytkownikéw systemu jak i dla projek-
tantow obrabiajacych te nagrania.

Niemal wszystkie wymienione wyzej problemy potgguja si¢ w miar¢ wzrostu
liczby moéwcow. Wraz z tym wzrostem zdolno$¢ parametrow do dyskryminacji ulega
zazwyczaj ostabieniu. Rosnie bowiem taczna liczba przykladow (dtugos¢ ciagu ucza-
cego) a ich rozdzielenie na klasy odpowiadajace poszczegdlnym méwcom staje sig
coraz trudniejsze. Ponadto moze zachodzi¢ koniecznos¢ redukeji liczby przyktadow ze
wzgledu na rozmiar pamigci systemu lub niemozno$¢ przeprowadzenia procesu rozpo-
znawania w czasie rzeczywistym. Problem ten bardziej dotyka systemy identyfikacji
méwey niz weryfikacji. W przypadku, gdy dostgp do systemu jest nieograniczony

oprocz prawidtowego rozpoznawania glosow, w przypadku mowcoéw dla ktorych
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system zostal trenowany, nalezy zadba¢ oto by odrzucal on zdecydowanie obcych

mowcoOw.

Odrgbna klasa probleméw w przypadku systemow rozpoznawania glosu jest
zwiazana z wspotpraca uzytkownika z systemem. Chociaz nalezy zapewni¢ uzytkowni-
kowi pewien stopien wygody korzystania z systemu, to jednak zachodzi koniecznos¢
trzymania si¢ pewnych regul majacych na celu ochrong systemu przed intruzami (nasla-
dowcami). Problem tkwi w tym, Ze ci ostatni sa bardziej sktonni do wspotpracy z sys-

temem niz upowaznieni uzytkownicy.

Cho¢ dokonano wielkiego postgpu w dziedzinie badan nad automatycznym roz-
poznawaniem mowcey, pozostato jeszcze wiele probleméw czekajacych na lepsze roz-
wiazania. Wigkszos$¢ z nich wynika ze zmiennosci warunkéw rozpoznawania Spowo-
dowanej zarowno przez zmiany w warunkach rejestracji oraz zmienne charakterystyki
kanatu jak i jest nastgpstwem zmian spowodowanych przez samych mowcow. Bardzo
waznym zagadnieniem jest zatem znalezienie parametrow stabilnych w dluzszych
interwatach czasowych i w miarg niezaleznych od zmian w sposobie mowienia (np.
tempo 1 gto$nos¢ mowy). Potrzebne sa takze nowe metody rozpoznawania odporne na
zaktocenia towarzyszace kanatowi transmisyjnemu sygnatu mowy przez tacza telefo-

niczne oraz niepodatne na przecigtny poziom szumu srodowiska rejestracji sygnatu.

Zagadnienie rozpoznawania mowcow bylo przedmiotem wieloletnich badan.
Jednak pomimo ogromnego postgpu badan, problem pozostaje nie do konca rozwia-
zany. Wystepuja ponadto trudno$ci w porownywaniu wynikow réznych metod rozpo-
znawania, gdyz wigkszo$¢ zostala zweryfikowana z uzyciem innej bazy gltoséw. Tym
niemniej istnieje domniemana zgodno$¢ co do klasyfikacji przydatnosci dotychczas

badanych parametréw opisu sygnatu mowy do zadania rozpoznawania mowcy.

1.3. Rozprawa

Rozprawa przedstawia metod¢ automatycznego rozpoznawania mOwcy oraz
przyktadowe wyniki przetwarzania sygnalu mowy i rezultaty rozpoznawania. Praca
zawiera siedem rozdziatow, bibliografi¢ oraz aneks. W rozdziale pierwszym przedsta-
wiono tematyke, tezg oraz cele rozprawy. Omowiono réwniez pokrdtce rozmiar pro-

blemu automatycznego rozpoznawania mowcy.

Drugi rozdziat po§wigcono strukturze systemu automatycznego rozpoznawania
méwcy. Zawarto w nim, mi¢dzy innymi, zarys metod opisu i analizy sygnatu mowy ze

szczegllnym uwzglednieniem parametrow opisu sygnalu mowy istotnych z punktu
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widzenia automatycznego rozpoznawania mowcy. Ponadto przedyskutowano kryteria
oraz metody oceny skuteczno$ci parametrow do dyskryminacji réznych gloséw. Roz-
dzial ten zawiera szczegotowy opis poszczegdlnych blokow systemu automatycznego
rozpoznawania moéwcy poczawszy od akwizycji sygnalu mowy a skonczywszy na kla-
syfikacji. W rozdziale tym zamieszczono réwniez opis sposobow rozdzielania prze-

strzeni cech 1 ich wplyw na btedy rozpoznawania.

Rozdziat trzeci zajmuje si¢ problematyka klasyfikacji i porownywania roznych
podejs$¢ do zagadnienia automatycznego rozpoznawania mowcy. Zawiera on opis aktu-
alnego stanu wiedzy dotyczacej badan nad systemami automatycznego rozpoznawania

moéwcey oraz wyniki wezesniejszych eksperymentow z tego zakresu.

Rozdziat czwarty po$wigcono zagadnieniu reprezentacji sygnalu mowy za
pomoca histograméw amplitudowych bedacej sercem, zaproponowanej w tej rozprawie,
metody automatycznego rozpoznawania mowcy. Przedstawiono w nim rdzne warianty
obliczenia wektoréw cech (histograméw amplitud) oraz oméwiono ich zaleznos$¢ od
charakterystyk toru akwizycji sygnalu mowy. Zamieszczono réwniez schemat

sprzgtowej realizacji procesora histogramowego.

W piatym rozdziale opisano metode automatycznego rozpoznawania mowcy na
podstawie dhugookresowego histogramu amplitud sygnatu mowy. Oprocz szczegoto-
wego opisu metody i jej wariantéw dokonano takze w tym rozdziale wstepnej oceny
przydatnosci zaproponowanego opisu histogramowego do dyskryminacji glosow

r6znych mowcow.

Rozdziat szosty przedstawia wyniki eksperymentdéw polegajacych na identyfika-
cji lub weryfikacji méwcow. Eksperymenty te przeprowadzono z uzyciem réznych baz
danych glosow zarowno dla zamknigtego jak 1 dla otwartego zbioru rozpoznawanych
méweow. Dokonano w nim oceny jakosci zaproponowanej metody w zaleznosci od

réznych warunkéw przeprowadzenia rozpoznawania.

Rozdzial si6dmy zawiera podsumowanie rozprawy, opisuje zalety 1 wady
metody oraz przedstawia kierunki dalszych badan. W aneksie zawarto spis funkcji
napisanych w jezyku MATLAB dla celéw testowania zaproponowanej metody. Kod

zrodtowy tych funkcji mozna znalez¢ na dotaczonej do rozprawy dyskietce.
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Struktura systemu automatycznego rozpoznawania méwcy

2.1. Wprowadzenie

Procedurg rozpoznawania moéwcoéw mozna ogolnie podzieli¢ na trzy etapy (rys.
2.1). Pierwszy etap obejmuje probkowanie i kodowanie sygnalu mowy. W drugim eta-
pie wydzielane sa parametry osobnicze glosu stanowiace podstawe do procesu klasyfi-
kacji w trzecim etapie. Klasyfikacji dokonuje si¢ na podstawie podobienstwa uzyska-
nych wartos$ci parametréw probek sygnatu do ich odpowiednikow okreslonych wcze-
$niej (w tzw. procesie nauczania) dla poszczegdlnych osob. Proces ten polega na budo-
waniu modeli dla poszczegdlnych oséb na podstawie wartosci ich parametrow osobni-
czych. Wykorzystuje si¢ przy tym tzw. ciagi uczace. Sa to pewne grupy wypowiedzi
przypisane znanym mowcom, dla ktorych buduje si¢ modele. Dla budowanych modeli i
dla badanych probek nalezy okresli¢ tzw. funkcje przynaleznosci [Tad92] rozstrzyga-
jace stopien podobienstwa parametrow probki w postaci fragmentu wypowiedzi i okre-

slonego wzorca parametrycznego (modelu gltosu konkretnego méwcy).

Przetwarzanie [0t gaiiiNipy Ekstrakcja RN
wstepne parametrow

Obliczenie
podobienstwa Decyzja
wektorow i
klasyfikacja

Wektory cech
Modele glosow

Rys. 2.1: Schemat uproszczony procedury rozpoznawania.

2.2. Metody opisu i analizy sygnatu mowy

Sygnat mowy moze by¢ analizowany i opisywany réznymi metodami, przy
czym kazda metoda ma swoje specyficzne zalety i wady. Metody analizy sygnalu mowy
mozna podzieli¢ na: czasowe, czg¢stotliwosciowe, czasowo-czgstotliwosciowe, parame-
tryczne oraz oparte na predykcji liniowej [Del93, Fur89, Mak75, Sch81, Tad88]. W
obecnym czasie, niektore z nich odgrywaja role dominujaca 1 sa powszechnie stoso-
wane, inne za§ — w tym czasowe — utracily wiele ze swego znaczenia. Ponizej przed-
stawione sa charakterystyki metod opisu sygnatu mowy w bardzo zwartym skrocie.
Obszerniejszy opis tych metod mozna znalez¢ w [Del93, Rab74, Tad88].

Sygnal mowy w postaci czasowej zawiera w istocie wszystkie niezbedne do
analizy i rozpoznawania elementy, ale raczej w niedogodnej formie. Na ogdt czasowa
posta¢ sygnatu jest bardzo skomplikowana i moze zawiera¢ wiele zbednych szczegé-

tow. Ponadto, w tej postaci, aspekt osobniczy i semantyczny sa silnie zwigzane co
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powoduje niechetne stosowanie tej formy sygnatu w badaniach nad automatycznym

rozpoznawaniem gtosu (czy tez mowy).

Opis sygnatu w dziedzinie czgstotliwosci jest ta rutynowo stosowana i najbar-
dziej przydatna forma jego opisu. W odniesieniu do wielu sygnatow, w tym tez sygnatu
mowy, prawdziwe jest stwierdzenie, ze widmo amplitudowe — w poréwnaniu z widmem
fazowym — niesie o wiele wigcej istotnych informacji o sygnale. Przyjmuje si¢ zwykle,
ze struktura widma fazowego determinowana jest przede wszystkim przez czynniki
losowe. Wskazane jest zatem rozdzielenie tych dwoch sktadowych co, po dokonaniu
analizy widmowej, staje si¢ banalnie proste. Nie brak rowniez przestanek biologicznych
na przydatno$¢ analizy czgstotliwosciowej, gdyz stwierdzono [Tad88], ze biologiczny
nadajnik formuje, a biologiczny odbiornik analizuje — gtownie widmo sygnatu i to wta-
$nie w jego amplitudowo-czgstotliwo$ciowej formie. Ponadto analiza czgstotliwo$ciowa
jest punktem wyjécia do innych metod analizy jak np. analiza homomorficzna' pozwa-
lajaca na w miarg tatwe rozdzielenie wplywow generatora sygnatu (zrodta krtaniowego)
1 wlasnosci uktadu modulujacego sygnat (kanatu glosowego). Czysta analiza czgstotli-
wosciowa ma zastosowanie w odniesieniu do sygnatu mowy jedynie w kontekscie tzw.
dtugoterminowego widma sygnatu, uwzgledniajacego obraz widmowy sygnatu w czasie
wielokrotnie wigkszym od okresow quasi-stacjonarno$ci widma, lub w odniesieniu do
tych fragmentdéw sygnatu, dla ktdrych mozna przyjaé, ze w czasie ich generacji widmo
sygnatu nie podlega istotnym zmianom. Badania wykazaly jednak, ze zar6wno przy
transmisji sygnatu jak i przy jego automatycznym rozpoznawaniu istotniejsze sa zmiany
czasowe ksztattu widma anizeli sam ksztatt w ustalonej chwili. Przyktadowo wykazano,
ze mozliwe jest rozpoznawanie niektorych glosek przy styszeniu jedynie poprzedza-
jacych 1 nastgpujacych po nich glosek bez tzw. stanu ustalonego rozwazanej gloski!.
Sam za$ stan ustalony gloski stuchany ‘w izolacji’ nie jest poprawnie rozpoznawany
[Tad88]. Stwierdzono rowniez, ze sluchacze nie dostrzegaja braku stanu ustalonego
percypowanych foneméw. Powyzsze argumenty przemawiajq za zastosowaniem analizy
czasowo-czestotliwosciowej sygnatu mowy uznawanej za najwtasciwsza i1 najpetniejsza

forme jego opisu.

Analiza czasowo-czgstotliwosciowa sygnatu mowy polega na badaniu zmiany
jego widma w kolejnych chwilach czasowych. W celu dogodnego przedstawienia tych

zmian wskazane jest stosowanie trojwymiarowej metody reprezentacji tworzac tzw.

! Gléwnie chodzi tu o wyznaczenie tzw. cepstrum sygnahu.
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obrazy dzwigkowe albo wideogramy. Pojedynczy obraz ma jeden wymiar czasowy
(kolejne segmenty czasowe), drugi czgstotliwosciowy (wybrane pasma), trzeci zas
przedstawia amplitudy sktadowe widma dla konkretnego segmentu czasowego i kon-
kretnego pasma. Niestety, wspomniane obrazy czg¢sto nadal zawieraja wiele szczegdtow
utrudniajacych 1 ograniczajacych mozliwos$ci ich dalszego wykorzystania. Dotyczy to
migdzy innymi ich analizy, porownywania ze wzorcami przy rozpoznawaniu, lub bada-

nia skutkéw zakldcen i znieksztalcen przy transmisji.

W zwiazku z powyzszym, uzupelieniem — a niekiedy alternatywa — owych
metod opisu sygnalu mowy moze by¢ opis parametryczny [Del93, Tad88]. Wsrod
parametrow opisujacych sygnal mowy wymienia si¢ parametry czasowe, czgstotliwo-
sciowe, korelacyjne, cepstralne oraz zwiazane z technika predykcji liniowej LPC.
Wsrod parametréw czasowych warto wymieni¢: obwiedni¢ amplitud, moc, czgsto-
tliwos¢ podstawowa tonu krtaniowego, czgstotliwos¢ przejs¢ przez zero [Bas93,
Tad88], oraz dyskutowane w tej pracy histogramy amplitudowe [Sho98]. Warto pod-
kresli¢, iz istnieja rozne koncepcje obliczenia oraz aproksymacji wartosci tych parame-
trow. Wsrdd parametrow czgstotliwosciowych wymienia si¢ najczgsciej momenty wid-
mowe, obwiedni¢ widma amplitudowego (spectral envelop) oraz czegstotliwosci for-
mantowe [Tad88]. Rowniez w przypadku tych parametréw znane sa rézne metody ich

wyznaczenia.

Czgsto stosowana metoda opisu sygnalu mowy jest tzw. technika liniowej pre-
dykcji [Del93, Jua93, Mak75]. W kontekscie analizy sygnalu mowy, technika ta shuzy
migdzy innymi do jego opisu dla celéw rozpoznawania oraz spakowania (redukcji ilosci
informacji). Biorac pod uwagg, ze sygnat glosowy powstaje w wyniku przeksztatcenia
sygnatu zrodta krtaniowego w trakcie glosowym, metoda ta postuluje przewidywanie
jego wartosci w danej chwili na podstawie kombinacji liniowej jego poprzednich warto-
$ci oraz poprzednich i biezacej wartosci sygnalu zZréodlowego. Poniewaz brak jest
jakichkolwiek informacji o sygnale zréodlowym, zaklada sig¢ jego przypadkowosc.
Zaktada si¢ takze, ze wartosci sygnatu beda przewidywane tylko na podstawie kombi-
nacji liniowej jego poprzednich wartosci, przy czym dobor wspdtczynnikow tej kombi-
nacji (wspotczynnikow predykeji liniowej) dokonuje sig tak, aby zminimalizowa¢ btad
aproksymacji (sumy kwadratow réznic pomigdzy warto§ciami prawdziwymi a przewi-
dywanymi). Warto podkresli¢, ze parametry kodowania predykcyjnego okreslajace cha-
rakterystyke kanatu glosowego maja w zwiazku z tym swoja interpretacj¢ fizyczna.

Opisuja one bowiem ksztalt kanatu glosowego modelowanego jako potaczenie kilku
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cylindrow o takiej samej dtugosci® ale o roznych przekrojach. Model taki jest opisany
za pomoca transmitancji zawierajacej same bieguny, przy czym ich liczba jest réwna
liczbie wspotczynnikow kodowania predykcyjnego. Parametry kodowania predykcyj-
nego majaq rowniez swojq interpretacj¢ w dziedzinie czgstotliwosci, bowiem opisuja

wygtadzona obwiednig amplitudowa tego widma.

Roéwnie wazna metoda opisu parametrycznego sygnatu mowy wywodzi si¢ z
analizy cepstralnej. Glowna zaleta tej metody jest mozliwos$¢ rozdzielania sktadowej
sygnatu zwiazanej z jego zroédlem od tej wynikajacej z charakterystyki kanatu gtoso-
wego. Cepstrum sygnatu jest definiowane jako odwrotna transformacja Fouriera loga-
rytmu widma amplitudowego sygnatu. Cho¢ widmo sygnatu jest obliczane bezposred-
nio za pomoca transformaty Fouriera, to jednak czgsto wykorzystuje si¢ do wyznaczania
cepstrumu aproksymacj¢ widma wyliczong np. za pomoca parametrow LPC. Badania
wykazaty, ze opis sygnatu mowy za pomoca tak wyznaczonego cepstrum daje lepsze
wyniki w systemach automatycznego rozpoznawania mowy [Jua93]. Cepstrum takie
nosi nazwe LPC-cepstrum dla odrdéznienia go od zwyklego cepstrum oznaczonego

czasem jako FFT-cepstrum.

2.3. Parametry opisu sygnatu mowy istotne z punktu widzenia
automatycznego rozpoznawania moéwcy

Biorac pod uwage problemy automatycznego rozpoznawania méwcy, dyskuto-
wane w rozdziale pierwszym, mozna okres$li¢ wtasnosci idealnych parametréw opisu
sygnatu mowy dla celow automatycznego rozpoznawania moéwcy. Wedlug [Wol72] naj-
wazniejsze wlasnosci idealnych parametrow sa nastgpujace:

1. Ich wartoéci sa bardzo zblizone (powtarzalne) dla tego samego moéwcey i
rozniace si¢ dla réznych mowcow,
Pojawiaja si¢ czgsto 1 naturalnie w mowie,
Sa tatwe do mierzenia (obliczania),

Sa mato zmienne w czasie oraz niezalezne od stanu zdrowia mowcy,

A

Sa niezalezne od przecigtnego poziomu hatasu §rodowiska oraz charaktery-
styk ewentualnego systemu transmisyjnego,

6. Sa niepodatne na proby zmiany glosu przez méwce lub przynajmniej na proby
nasladowania danego glosu.

? Liczba tych cylindrow jest rowna liczbie wspotczynnikow liniowej predykcji.
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W przypadku systeméw automatycznego rozpoznawania méwcey dziatajacych
niezalezne od tresci wypowiedzi (text independent), wymaga si¢ rowniez niezaleznos¢

tych parametrow od tekstu.

Z punktu widzenia automatycznego rozpoznawania mowcy badania wykazatly, ze
znaczenie maja przede wszystkim nastgpujace parametry opisu sygnatu mowy [Ata72,
Ata74, Bas78, Bol70, Fur81, Mar79, Wol72, Zil98]:

Czgstotliwos¢ podstawowa tonu krtaniowego,

Czestotliwosci formantowe,

Widmo mocy (dlugo badz krotkoterminowe),

Parametry analizy przejs¢ przez zero postaci czasowej sygnatu mowy,
Parametry liniowego kodowania predykcyjnego LPC,

AN S

Parametry cepstralne.

2.4. Wybor optymalnego zestawu parametrow (wektorow cech); kryteria i
metody oceny skutecznosci parametrow

Majac do czynienia z duza liczba réznorakich parametréw zaczgto poszukiwaé
pewnych metod wyboru optymalnego (najbardziej dyskryminujacego) zestawu parame-
trow opisujacych sygnat oraz opracowania skutecznych metod klasyfikacji. Nalezy
zaznaczy¢, ze nie istnieja ogolne metody optymalnego wyboru parametrow. Najczgsciej
o wyborze okreslonego zestawu parametréow stuzacych do opisu elementow sygnatu
mowy decyduje nagromadzona wiedza badacza oraz wyniki wcze$niejszych doswiad-
czen. Te wlasnie czynniki podkreslaja wyzszo$¢ parametrow LPC oraz cepstralnych nad

pozostatymi [Fur79, Fur81].

Zawsze mozliwe jest wybranie wigkszej liczby cech, jednak wzrost wymiaru
przestrzeni cech i co zatem idzie ztozonosci obliczeniowej algorytmu rozpoznawania
praktycznie uniemozliwia realizacj¢ pomystu, by zaproponowa¢ duzo cech i liczy¢, ze
program sam wybierze te dobre. Im wigcej cech jest wykorzystywanych tym bardziej
ro$nie wymiar przestrzeni cech, co powoduje konieczno$¢ wykonywania bardziej zto-
zonych i pamigciochtonnych obliczen. Ponadto wraz ze wzrostem ilo$ci cech wyktadni-

czo ros$nie postulowana dlugo$¢ danych uczacych.

W celu dokonania redukcji rozmiaru przestrzeni cech wykorzystuje si¢ staty-
styczne metody polegajace na analizie wariancji skladowych wektora cech. Przektadem
takiego podejscia jest metoda Karthunena-Loeve’go [Cam97]. Poniewaz optymalny

wektor cech powinien umozliwia¢ dokonanie podziatu przestrzeni na roztaczne klasy, w
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zwiazku z tym problem wyboru takiego wektora jest rownowazny problemowi dokona-
nia podziatu przestrzeni. W przypadku gdy obserwowane dane sa liniowo separowalne,
to wystarczajace sa transformacje liniowe, ktore pozwalaja na podziat przestrzeni za

pomoca hiperptaszczyzny.

Podstawowym kryterium wyboru zespotu parametrow z przestrzeni obserwacji
jest minimalizacja $redniego prawdopodobienstwa btedu rozpoznawania lub tez mini-
malizacja $redniego ryzyka blednej decyzji. Poniewaz stosowanie tego ogdlnego kryte-
rium oceny skuteczno$ci parametréw uwzglednia takze wplyw algorytmu klasyfikacji,
zatem ocena parametrow jest rowniez, w pewnym stopniu, funkcja jakosci klasytika-
tora. W tej sytuacji czgsto stosuje si¢ kryteria autonomiczne, ktére pozwalaja na osza-
cowanie zdolnosci dyskryminacyjnej obrazéw lub ich poszczegodlnych elementow, to
jest skladowych wektora parametréw. Zatozenie, ze parametry powinny powodowac
skupienie obrazow w przestrzeni parametrow nalezacych do tej samej klasy, a rozsunig-
cie obszarow nalezacych do réznych klas, jest podstawowa przestanka do konstrukcji
algorytmow oceny skuteczno$ci wybranych parametrow. W zapisie analitycznym
mozna t¢ przestanke przedstawi¢ jako kryterium oceny zdolnosci parametréw do gru-

powania si¢ w swoich klasach i rozdziatu miedzy klasami.

Technika pozwalajaca na wybodr lepszych cech jest analiza wariancji (ANOVA —
Analysis of Variance) wymagajaca obliczenia tzw. miary Fishera ' pomigdzy funkcjami

gestosci prawdopodobienstwa roznych cech probek:

Fo wariancja wartosci Sredniej poszczegolnych klas

2.1)

srednia wariancji wewnqtrzklasowych
Oczywistym jest, ze im wigksza jest warto$¢ miary Fishera, tym tatwiej mozna dokona¢
rozdzielania przestrzeni cech na poszczeg6lne klasy. Niestety metoda ta, aby byta uzy-
teczna, wymaga obliczenia miary F dla wielu roznych kombinacji cech. Przyktadowo
dwie cechy mocno skorelowane o duzych wartosciach F' moga si¢ okaza¢ mniej efek-
tywne niz inne dwie cechy o mniejszych indywidualnych wartosciach F. Przydatnos¢
miary F jest dodatkowo ostabiona w przypadku wielomodalnych klas albo gdy klasy
maja ta sama wartos$¢ $rednig (wtedy nawet bardzo dobra warto$¢ F' niczego w istocie
nie gwarantuje). Inna miara dyskryminacji moze by¢ zaproponowany w [Sho98] stosu-
nek $redniej odlegtosci obiektow wewnatrz klas do $redniej odleglosci obiektow rdz-
nych klas. Taka miara jest podobna do odwrotnos$ci miary Fishera lecz pozbawiona naj-

powazniejszej wady jaka jest w mierze F brak zaleznosci od wartosci $redniej. Nalezy
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podkresli¢, iz dla konkretnego klasyfikatora rozsadnym kryterium wyboru cech bytby —
z cala pewno$cia — procent bledow systemu rozpoznawania, jednak taka weryfikacja
,»€X post” jest zbyt kosztowna obliczeniowo.

2.5. Akwizycja sygnatu mowy
Szczegdtowy schemat rozwazanego tu systemu rozpoznawania mowcOw jest

przedstawiony na rysunku 2.2.

Alewnryria Ekstrakca
sygnaty j

Méwea czyli Zradio
syenaty mowy

: Fale diéwigkowe

Wescie
milay ofon owe

Kwantyzacja
weldtorowa

Obliczenie podobienstwa

wdttorow cech

Filtr dolno-
Przepustowy

Obliczanie J§
N wedlctorow cech B

Procedura klasyfikacji

Przetwornik
H AT

Segmentacja
+ Sdekcja

Rys. 2.2: Schemat typowego systemu automatycznego rozpoznawania gtosu.

W zaleznos$ci od warunkow rejestracji sygnalowi odbieranemu przez mikrofon
moze, w réznym stopniu, towarzyszy¢ szum i zaklocenia. Zazwyczaj moOwi si¢ o
warunkach rejestracji pokojowych (biurowych) oraz laboratoryjnych. Inny interesujacy
z punktu widzenia zastosowania automatycznego rozpoznawania mowcy jest sygnat o
jakosci telefonicznej. Tor sygnatu od zrédta do wejscia przetwornika analogowo cyfro-
wego jest okreslany mianem kanatlu transmisyjnego sygnalu. Wptyw charakterystyki
kanalu transmisyjnego na wilasciwosci otrzymanego sygnalu cyfrowego jest na tyle
istotny, ze metody rozpoznawania bywaja klasyfikowane na tej podstawie. W zalezno-

$ci od rodzaju metody buduje si¢ dedykowane bazy gloséw dla celow ich weryfikacji.
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Kluczowe znaczenie dla procesu rozpoznawania stanowi fakt, czy nagrania trenujace
oraz testujace system ‘przeszly’ przez taki sam (czy nawet ten sam) kanat transmisyjny
czy tez nie. W tym pierwszym przypadku rozpoznawanie jest tatwiejsze i co najwaz-
niejsze przypadek ten jest bardziej interesujacy z punktu widzenia zastosowania sys-
temu rozpoznawania mowcy. Dlatego tez powstaja odrebne bazy gloséw przeznaczone
do weryfikacji systemow rozpoznawania w ktérych zaktada si¢, ze dane trenujace oraz

testujace sa dostarczane do systemu taka sama droga.

Klasa aparatury rejestrujacej, w tym rodzaj mikrofonu, decyduje o jakosci otrzy-
manego sygnatu cyfrowego. Oprocz czesci analogowej aparatury decydujacy wplyw ma
w szczegolnosci zastosowany przetwornik A/C (czestotliwos$¢ probkowania, rozdziel-
czo$¢ amplitudowa oraz biedy przetwarzania). Sygnal analogowy dostarczany przez
mikrofon jest filtrowany przed jego przetwarzaniem na postaé¢ cyfrowa. Szerokos¢
pasma przepustowego filtru jest mniejsza od polowy czestotliwosci probkowania prze-
twornika analogowo cyfrowego, co wynika z teorii probkowania Kotielnikowa-Shan-
nona [Sza90]. Twierdzenie to odnosi si¢ do sygnaléw o ograniczonym widmie i wynika
z analizy struktury widma sygnatu po probkowaniu. Dotychczasowe wyniki réznych
badan wskazuja na stuszno$¢ twierdzenia, ze filtrowany sygnal mowy o gornej czgsto-
tliwosci granicznej przyjetej jako 20kHz zachowuje niemal wszystkie przenoszone w
nim informacje. Wskazuje na to migdzy innymi fakt, Ze graniczna czgstotliwo$¢ tonow
styszalnych przez ucho ludzkie nie przekracza (na ogo6t) 20kHz. W istocie mozliwe jest
dalsze ograniczenie gornej czgstotliwosci granicznej Fy nawet do 3kHz. Redukcja sze-
roko$ci pasma sygnatu jest bez watpienia odkupiona pogarszaniem jego jakosci oraz
utrata niektorych by¢ moze istotnych szczegdétow. W zaleznosci od ograniczenia pasma
sygnatlu, na mocy twierdzenia Kotielnikowa-Shannona mozna stwierdzi¢, ze probki
sygnatu pobrane z czgstotliwoscia F, nieco wigksza od podwdjnej wartosci F, moga
reprezentowac z petng doktadnoscia oryginalny sygnat analogowy. Mimo, Zze wartos¢ F),
mozna dobra¢ dowolnie — gtownie w zaleznosci od wymaganej dokladnos$ci i stopnia
redukcji ilosci informacji — to w praktyce jednak najczesciej stosowane sa nastgpujace
wartosci standardowe: 44, 22, 11, 8, 6 oraz 5,5kHz. Natomiast jesli chodzi o rozdziel-
czo$¢ amplitudowa, to stosowane sa zazwyczaj nastgpujace wartosci standardowe: 8, 12
lub 16 bitow/probke.

2.6. Segmentacja sygnatu

Obliczenie parametrow dokonywane jest po segmentacji sygnalu. Zazwyczaj

wydzielone segmenty zachodza na siebie (overlapping) w celu czgsciowego
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zapobiegania niekorzystnym skutkom dzielenia fragmentéw o jednorodnej (jednolitej)
strukturze. Sposob dokonania segmentacji ma istotny wplyw na prace systemu. W
zalezno$ci od dilugosci czasowe] segmentéw mowi si¢ o parametrach dlugo oraz
krotkookresowych. W tym pierwszym przypadku systemy moga mie¢ dlugo$¢ nawet
catych wyrazéw 1 wydobywane sa z nich pewne wartosci srednie wybranej wielkosci
fizycznej (np. moc, czgstotliwo$¢ podstawowa tonu krtaniowego, widmo). W tym
drugim za$ segmenty sa bardzo krotkie poniewaz przedmiotem zainteresowania jest
zazwyczaj rozktad czasowy danej wielkosci fizycznej. Zrozumialy jest fakt, ze w tym
drugim przypadku trudniej jest wltamac si¢ do systemu rozpoznawania. Pierwsza
koncepcja segmentacji bywa czgsciej wykorzystywana w systemach rozpoznawania
méwcy na podstawie wypowiedzi swobodnej czyli niezaleznej od treSci (text inde-
pendent), za$ druga w systemach rozpoznawania zaleznego od tekstu (text dependent).
W tym ostatnim wypadku dlugos¢ segmentu jest podobna jak w systemach
rozpoznawania mowy 1 jest rzedu kilkudziesigciu milisekund. W niektérych
przypadkach parametry sa wydobyte tylko z niektorych wybranych fragmentéw sygnatlu
(selekcja segmentow). Przykladowo okreslenie czgstotliwosci tonu krtaniowego
dokonuje si¢ tylko na podstawie mowy dzwigcznej, odrzucajac tym samym fragmenty
mowy bezdzwigcznej. Réwniez eliminowane moga by¢ fragmenty ciszy wystepujace

pomigdzy stowami a nawet sylabami.

Wydzielone segmenty sygnatu sa mnozone przez funkcj¢ tzw. okna. Ksztatt
zastosowanego okna determinuje rozdzielczos$¢ czgstotliwosciowa oraz thumienie bocz-
nych prazkéw widma amplitudowego sygnatu [Del93, Jua93]. W przypadku wydobycia
parametrow LPC zastosowanie okna ogranicza btad aproksymacji sygnalu w poblizu

granic segmentu [Jua93].

2.7. Obliczanie wektoréw cech

Jednym z wazniejszych zagadnien zwiazanych z ekstrakcja parametrow jest zto-
zonos¢ obliczeniowa tego zadania. Sygnat mowy w postaci pierwotniej jest przebiegiem
czasowym, a postac ta jest punktem wyjscia do dalszych transformacji sygnatu. Zazwy-
czaj sygnat jest transformowany do dziedziny czgstotliwosci w celu obliczenia parame-
trow czestotliwosciowych. Obliczenia parametrow cepstralnych wymaga za$§ przepro-
wadzenia dwoch transformacji FFT przy czym otrzymane widmo po pierwszej trans-
formacji FFT jest logarytmowane przed przeprowadzeniem tej drugiej. Obliczenie
parametréw kodowania predykcyjnego wiaze si¢ z koniecznos$cia rozwiagzania uktadu

rownan liniowych. Liczba tych rownan jest rowna liczbie wspoiczynnikow
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aproksymacji sygnatu [Fur89, Mak75]. Postep techniki cyfrowej, a w szczegdlnosci
dostepnos¢ procesoréw sygnatowych umozliwia wykonania tych operacji w czasie
rzeczywistym. Jak dotad zachodzi jednak potrzeba ograniczenia zlozonos$ci obliczenio-
wej algorytmu ekstrakcji parametrow. W miar¢ postgpu techniki kryterium oceny
metody rozpoznawania pod wzgledem sprawnosci algorytmu obliczeniowego stanie si¢
raczej drugorzedne.

2.8. Kwantyzacja wektorowa

Ztozono$¢ obliczeniowa algorytmow klasyfikacji zalezy przede wszystkim od
liczby wektoréw nalezacych do przestrzeni cech. Dlatego tez istnieje konieczno$¢
redukc;ji ilo$ci tych wektorow w przestrzeni. Stosunkowo ztozona, ale skuteczng metoda
dokonania tego zadania jest kwantyzacja wektorowa VQ (Vector Quantization). Tech-
nika ta opiera si¢ na fakcie, iz zakres zmienno$ci wspotrzednych wektora cech razem
wzigtych jest mniejszy od zakresu ich zmienno$ci indywidualnej. Kwantyzerem wekto-
rowym P-punktowym nazywa si¢ odwzorowanie, ktore kazdemu wektorowi cech przy-
pisyje jeden 1 tylko jeden numer najblizszego wektora, ze z géry ustalonego stownika
zawierajacego P wektorow. Zakres zmian wektorow cech wyznacza pewna przestrzen
S, ktora dla potrzeb kwantowania dzielimy na P podprzestrzeni S; i w kazdej z tych
podzielonych podprzestrzeni okreslamy jeden wektor skwantowany Yy;. Zbiér wektorow
y nazywa si¢ rOwniez (wymiennie) ksiazka kodowa lub alfabetem bazowym. Kwanty-
zacja wektorowa polega na tym, ze kazdemu wektorowi X; nalezacemu do przestrzeni,
przypisuje si¢ najblizszy numer (indeks) wektora skwantowanego Yy, ktory spehnia

warunek:

d(xj,y):m{n d(xj,y,.) (2.2)

Sposrdod zalet kwantyzacji wektorowej warto wymieni¢: wspomniane juz wcze-
$niej zmniejszenie rozmiaru przetwarzanej informacji oraz redukcj¢ obliczen koniecz-
nych do przeprowadzenia klasyfikacji. Natomiast wadami tej metody sa: koniecznos¢
przechowywania ksiazki kodowej oraz btad kwantyzacji wektorowej. Poniewaz ksigzka
kodowa zawiera skonczong liczbg elementéw, to wybdr najlepszego reprezentanta jest
zawsze obarczony pewnym bledem, zwanym btedem kwantyzacji wektorowej, ktory
maleje wraz ze wzrostem rozmiaru ksiazki kodowe;j. Jednakze bez wzgledu na rozmiar

ksiazki blad ten zawsze wystgpuje. Zatem wybor rozmiaru ksigzki kodowej jest
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pewnego rodzaju kompromisem pomiedzy doktadnoscia kwantyzacji, a rozmiarem

potrzebnej pamigci i szybko$cia dziatania procesu identyfikacji wektorow.

Aby stworzy¢ ksiazke kodowa nalezy dysponowaé odpowiednio duzym zbiorem
ciagobw uczacych. Ponadto nalezy zdefiniowa¢ miar¢ podobienstwa oparta zwykle na
odlegltosci pomiedzy wektorami cech, tak aby moc dokonaé klasteryzacji ciagu ucza-
cego, okresli¢ procedury wyliczania tzw. centroid i zaproponowa¢ algorytm dopasowa-
nia rozpoznawanych wektoréw. Jednym z najczg$ciej stosowanych algorytméw klaste-
ryzacji jest algorytm K-$rednich (K-means), ktéry mozna przedstawi¢ w nastepujacej
postaci:

o Inicjalizacja: dokonuje si¢ arbitralnego wyboru P wektoréw jako poczatkowej
zawartos$ci ksiazki kodowe;.

e Poszukiwanie najblizszego sasiada: dla kazdego wektora treningowego znajduje si¢

w ksiazce kodowej wektor najblizszy przypisujac do niego dany wektor treningowy.

e Uaktualnienie centroid: oblicza si¢ nowe warto$ci centroid z uwzglgdnieniem
dodanych wektoréw.
e [teracja: powyzsze dwa kroki sa powtarzane, az do momentu uzyskania zaktadanej

dokladnosci.

Mimo, iz powyzsza procedura funkcjonuje poprawnie, praktyka pokazuje, ze
tworzenie ksiazki kodowej na zasadzie kolejnego podwajania liczby centroid jest bar-
dziej skuteczne. Ponadto zaleta takiego podejscia jest fakt, iz redukuje si¢ w ten sposéb
ilo$¢ operacji pordwnania potrzebnych do klasyfikacji badanego wektora. Najbardziej
naturalny algorytm wielopoziomowej kwantyzacji wektorowej mozna przedstawi¢ w

nastepujacej postaci:
e Inicjalizacja: obliczenie centroidy wszystkich wektoréw Y.

e Podziat centroid: dokonuje si¢ rozbicia kazdej grupy wektoréw na dwie czgsci,

dzielac jej elementy w zaleznosci od tego, ktora z nastepujacych dwoéch centroid Y*

oraz Y~ jest blizsza danemu wektorowi:
Y =Y-(I+g) , Y =Y-(I-¢) (2.3)

Typowe warto$ci € wynosza 0.0 <& <0.05.

e Obliczenie nowych centroid: dla kazdej rozbitej podprzestrzeni obliczane sa dwie

nowe centroidy.
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e [teracja: powyzsze dwa kroki sa powtarzane, az do momentu uzyskania wymaganej

liczby centroid.

Nalezy zaznaczy¢, iz dla danej liczby bitéw kodowania sygnatu, kwantyzacja
wektorowa w porownaniu z kwantyzacja skalarng znacznie poprawia jako$¢ kodowania
(zmniejsza rozproszenie wektoréw wzgledem centroid). Oznacza to rowniez, iz dla
ustalonego poziomu rozproszenia liczba bitow kodowania dla kwantyzacji wektorowej
jest mniejsza od liczby bitow potrzebnej do uzyskania tego samego poziomu rozprosze-
nia w przypadku zastosowania kwantyzacji skalarnej. Doswiadczenia pokazuja, iz 10
bitowy kwantyzator wektorowy posiada poréwnywalna doktadno$¢ jak 24 bitowy
kwantyzator skalarny [Jua93]. Wynika to w zasadzie z istoty idei kwantyzacji wektoro-
wej, opierajacej si¢ na wykluczeniu wystapienia pewnych kombinacji kodowych (cia-
gow wartosci skalarnych) nie majacych sensu z fizycznego punktu widzenia kodowa-
nego sygnatu lub nie uzywanych w danym sygnale ze wzgledow semantycznych. W
przypadku kodowania mowy oznacza to (w ograniczonym stopniu) wykluczenie
wszystkich sygnalow dzwigkowych nie bedacych ,,mowa”, bowiem mowa stanowi mata

czgscia wszystkich mozliwych sygnatow dzwigkowych.

Budowa kontekstowych ksiazek kodowych polega na tworzeniu wielu ksiazek
kodowych, z ktorych kazda bytaby stworzona i odpowiednio przystosowana do kodo-
wania konkretnej klasy sygnatow. W przypadku rozpoznawania moéwcy kazdej ksiazce
moze odpowiada¢ jedna osoba. Ogolnie centroidy ksiazki kodowej sa posegregowane w
hierarchicznych strukturach drzewiastych, pozwalajacych na szybkie wyszukiwania
najblizszej centroidy. Na og6t dzigki temu udaje si¢ redukowac liczbe operacji oblicza-
nia odleglosci z P do log(P), gdzie P to liczba centriod w przestrzeni. Gdy wystepuja
korelacje pomigdzy kolejnymi warto$ciami, czy ogoélnie fragmentami kodowanego
sygnatu mozna budowac¢ hierarchiczne ksiazki kodowe co pozwala na uzycie tzw.
kwantyzacji macierzowej matrix Quantization. Przyktad zastosowania tej kwantyzacji
w dla celéw automatycznego rozpoznawania gtosu mozna znalezé w [Che93]. W prak-
tyce hierarchiczna kwantyzacja wektorowa polega na kolejnym wektorowym kodowa-
niu, otrzymanych z poprzedniego poziomu kodowania, numerow wektorow bedacych
de facto numerami centroid ksiazki kodowej z poprzedniego etapu kodowania. Pewna
cieckawa odmiana kwantyzacji wektorowej jest tzw. kwantyzacja zalezna, w ktorej ogra-

nicza sig zbior mozliwych do kodowania centroid w zalezno$ci od wyniku kwantyzacji
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poprzedzajacych ich wektorow. Podejscie to pozwala na szybka realizacje kwantyzacji

oraz powiazania informacji zawartej w kolejnych wektorach.

Ciekawa 1 skuteczna koncepcja kwantyzacji wektorowej dla celu rozpoznawania
moéwcey jest nowo proponowany algorytm kwantyzacji [ Yua99] nazywanej kwantyzacja
binarng. Algorytm wyznaczenia centroid dla kwantyzacji binarnej przedstawia si¢ nastg-
pujaco:

1. Oblicza si¢ warto$¢ centroidy dla catego ciagu uczacego,

2. Oblicza si¢ roznicy migdzy poszczegdlnymi wektorami ciggu uczacego i
centroidy,

3. Rozbija si¢ ciag uczacy na 2" podciagow wektorow w zalezno$ci od znakow
poszczegolnych wspotrzednych wektorow ich réznic od centroidy. Znak odpo-
wiedniej wspotrzednej w wektorze roznic jest kodowane jako zero badz jeden
(stad tez nazwa metody) za$§ wynikowa kombinacja stanowi numer hipersze-
scianu do ktorego zalicza si¢ wektor ciagu uczacego odpowiadajacy tej
kombinacji.

4. Dla kazdego takiego podciagu zawierajacego wektory nalezace do jednego
hipersze$cianu oblicza si¢ centroide reprezentujaca tego hiperszescianu.

W przypadku kwantyzacji binarnej istnieje takze mozliwo$¢ wielopoziomowego wyzna-
czania centroid poprzez klusteryzacje wektorow nalezacych do jednego hiperszescianu
zgodnie z zaproponowanym powyzej algorytmem. Alfabetem bazowym kwantyzacji
binarnej sa wtasnie numery kolejnych hiperszesciandw, na ktore dzieli sig¢ przestrzen

wektorow.

Optymalny wybor reprezentatywnej centroidy y* dla grupy Z wektoréw dokony-

wany jest w ogolnym przypadku na podstawie nastgpujacego roOwnania:

Z
y =arg mméz d(xi, y) (2.4)
y

i=1

gdzie X; oznacza kolejny wektor z Z-elementowego otoczenia centroidy.
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7 powyzszego rownania wynika, ze obliczenie centroidy bezposrednio zalezy od
wybranej metryki. Przykladowo dla przestrzeni z metryka Euklidesa® centroidami sa po

prostu wartos$ci $rednie:

X, (2.5)

1

y =

4
=1

N |~

l

W przypadku metryki ulicznej centroida jest wektor ktorego kolejne wspot-
rzedne sa obliczane jako mediany warto$ci dla poszczegdlnych wspodtrzegdnych wekto-
row grupy. Natomiast w ogdlnym przypadku moga to by¢ jakie$ inne miary tendencji

centralnej w odpowiednich podzbiorach danych.

2.9. Okreslenie stopnia podobienstwa wektorow cech

W metodach minimalno-odlegtosciowych klasyfikacja oparta jest na odlegtosci
(metryce) wektoréw badanych 1 wzorcowych okreslanych wczesnie w procesie uczenia

si¢ [Tad92]. Najczesciej stosowana jest metryka Euklidesowa, definiowana wzorem:

plx.y)= 2 (=) (2.6)

Niestety metryka ta ma pewne wady. Pierwsza z nich wynika z ewentualnych ro6znic
przedzialow warto$ci poszczegdlnych sktadowych wektora X. Jesli jedna sktadowa jest
duza, a wszystkie pozostate sa niewielkie, to powyzszy wzor uzaleznia odleglo$¢ p
wytacznie od warto$ci tej duzej skladowej. Sytuacj¢ ta mozna poprawi¢ poprzez zasto-
sowanie uogoélnionej metryki Euklidesowej o postaci:

(2.7)

Mnozniki normalizujace A, moga by¢ w rozny sposob zwiazane z wartosciami sktado-

wych wektora X, na przyktad mozna je wyliczy¢ z nastgpujacych wzorow:

1
A= :
maxxi —min xi
xeU xeU

(2.8)

3 Ogolnie z metryka Mahalanobisa.
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A = L1 2.9)

RS,

xeU xelU

gdzie L jest dlugoscia ciagu uczacego U.

Kolejny zarzut zwiazany z metryka Euklidesowa polega na matej efektywnosci oblicze-
niowej. Prostsza pod tym wzgledem 1 dajaca dobre rezultaty w przypadku zagadnien
praktycznych jest metryka Hamminga, zwana tez metryka uliczna:

N

p(x.y)=2 x = (2.10)
i=1
lub uogdlniona metryka uliczna:
N
p(x%,y)=>" Alx, - | (2.11)
i=1

Prostsza jest rowniez metryka Czebyszewa:

p(X.y)=max |x, - v, (2.12)

1<i<N

Jednak aby moéc z niej sensownie skorzysta¢ nalezy wczesniej dokona¢ normalizacji
cech. Metryki Euklidesa, Hamminga i Czebyszewa sa szczegolnymi przypadkami
metryki Minkowskiego:

1
N .
p(x,y){lei —y,»l’} (2.13)
i=1
przy czym dla =2 metryka ta staje si¢ metryka Euklidesa, dla /=7 jest to metryka

Hamminga, natomiast gdy /—co to metryka ta dazy do metryki Czebyszewa. Ciekawe

wlasnosci samonormalizujace ma metryka Camberra podana wzorem:

(2.14)

Wspdlna wada wszystkich powyzszych metryk jest fakt oparcia ich koncepcji na
zatozeniu o ortogonalnosci bazy przestrzeni cech. Zalozenie to w ogdlnym przypadku
jest niczym nie uzasadnione [Tad92], poniewaz wybor cech x; jest zwykle podyktowany

mozliwo$ciami pomiarowymi i1 nie ma zadnych przestanek, Zze tak uzyskane wartosci
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wyznaczaja baze ortogonalna. Zatem celowe jest stosowanie takze innych metryk, na

przyktad metryki Mahalanobisa:

p(x,y)=+(x-yyc(x-y) (2.15)

gdzie C jest macierza kowariancji cech. Zastosowanie macierzy C powoduje ,,wyprosto-
wanie” nieortogonalnego ukladu wspotrzednych na drodze apriorycznej transformacji
liniowej. Metryka Mahalanobisa jest przykladem metryki kwadratowej o ogdlnym

WZOrzZeE:

p(x,y)=(x-y) T(x-y) (2.16)

gdzie T jest macierza transformacji. Przy odpowiednim doborze macierzy 7 metryka ta
moze uwzglednia¢ rézne wilasnosci przestrzeni cech. Na przyklad dla 7' diagonalnej
otrzymuje si¢ uogolniona metryke Euklidesa, natomiast przyjecie T zawierajacej ele-
menty niezerowe wylacznie poza gldwna przekatna prowadzi do metryki Bhattacha-
ryya. Metryka ta jest stosunkowo czgsto wskazywana jako optymalna w praktycznych

zadaniach rozpoznawania i grupowania cech.

2.10. Minimalno-odlegtosciowe metody klasyfikacji

Rozmaite metody klasyfikacji moga by¢ zastosowane do réznych zadan rozpo-
znawania, takich jak rozpoznawanie mowy, gtoso6w lub obrazéw, identyfikacja stanu
technicznego maszyn, diagnostyka chordb oraz poszukiwania geologiczne. Cho¢ dla
konkretnego zadania natura rozpoznawanych obiektéw moze by¢ dowolna, to proces
klasyfikacji jest podobny. Klasyfikacja ma by¢ prowadzona w sytuacji braku apriorycz-
nej informacji na temat regut przynaleznosci obiektéw do poszczegdlnych klas, a jedyna
mozliwa do wykorzystania informacja jest zawarta w tzw. ciagu uczacym, w sktad kto-
rego wchodza obiekty o znanej przynalezno$ci. Poniewaz wstgpny etap procesu rozpo-
znawania obejmuje zwykle pomiar cech opisujacych rozpoznawane obiekty, za$ dalsze
postgpowania polega wylacznie na analizowaniu tych cech, bez powracania do orygi-
nalnego obiektu, to mozliwe jest zunifikowane podejscie do metod rozpoznawania.
Cechy rozpoznawanych obiektéw sa kodowane za pomoca tzw. wektoréw cech. Sita
dyskryminacyjna rozpatrywanej metody klasyfikacji jest zdeterminowana zar6wno
wyborem tych cech jak i1 kryterium rozdzielajacym ich przestrzen na obszary odpowia-

dajace poszczegdlnym klasom.
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Zaré6wno wybor parametréw (cech obiektéw) jak i kryterium rozdzielajacego ich
przestrzen na klasy odpowiadajace poszczegdlnym kategoriom, determinuje sit¢ dyskry-
minacji rozwazanej metody rozpoznawania. Jednakze im lepszy jest wybor parametrow,
tym tatwiej dobiera si¢ kryterium rozdzielenia klas odpowiadajacych poszczegdlnym
kategoriom w przestrzeni parametrow. Z powyzszych rozwazan wynika z jednej strony
konieczno$¢ koncentrowania wysitkéw na badaniach nad ekstrakcja dobrych parame-
tréw 1 z drugiej strony mozliwo$¢ korzystania z standardowych metod klasyfikacyjnych.
Wsrod tych metod wyr6znia si¢ metody: minimalno-odleglosciowe, aproksymacyijne,
wzorcoOw, z wykorzystaniem sieci neuronowych oraz probabilistyczne [Tad92]. Wspo-
mniane metody mozna adaptowaé¢ i modyfikowac tak, aby najlepiej pasowaly do
wybranych parametrow. Wydaje si¢ pewny fakt, ze wigkszos¢ tych metod klasyfikacji
jest w stanie produkowa¢ zadawalajace wyniki pod warunkiem, ze wybrane parametry

sa dostatecznie dobre.

Nie ulega watpliwosci, iz umiejscowienie granic danej klasy w przestrzeni cech
zalezy bezposrednio od sposobu jej reprezentacji w tej przestrzeni. Innymi stowy
podziat przestrzeni sygnatow wejSciowych, zalezy od przyjetej metody klasyfikacji
okreslajacej tzw. funkcje przynaleznos$ci, rozstrzygajace stopien podobienstwa para-
metréw badanego obiektu (jeden lub wigcej wektorow cech) i1 okreslonego wzorca (np.
modelu gtosu konkretnego méwcey). We wszystkich metodach minimalno-odlegtoscio-
wych funkcje przynaleznos$ci wiaze si¢ z pojeciem odlegtosci punktéw w przestrzeni
cech, co z jednej strony pozwala fatwo wyobrazi¢ sobie istote proponowanych metod, a

z drugiej strony prowadzi do stosunkowo dobrej jako$ci rozpoznawania.

Dla celéow dalszego opisu metod klasyfikacji wprowadzono nastgpujace
oznaczenia:
e liczba klas: Ly, zbior klas: K={ ¥’ } , i=1,2,..., Ly
e liczba wektorow: L;, zbidr wektorow ciagu uczacego: H= { h Vo j=1,2,....,Ly
e H':podzbiory ciagu H reprezentujace poszczegélne klasy, i=1,2,..., L,
e C'(h) funkcja przynaleznosci obiektu I do klasy i.

Niezaleznie od zastosowanej metody klasyfikacji umiejscowienie granic klas jest
tez $cisle zwiazane z przyjeta miara odleglosci (metryka) punktow w przestrzeni cech.
Obszar danej klasy jest okreslany bowiem na bazie jednego badz kilku punktow
przestrzeni (wektorow cech odpowiadajacych rzeczywistym obiektom) oraz przyjetej
metryki. Zazwyczaj obszar klasy jest suma kilku obszarow, z ktorych kazdy jest oto-

czeniem pojedynczego punktu, przy czym sumowanie dotyczy wszystkich punktow
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reprezentujacych dana klasg. Przez otoczenie danego punktu rozumie si¢ zbidér wszyst-
kich punktow przestrzeni, ktorych odlegtosci od niego jest mniejsza od pewnej zadane;j
warto$ci granicznej okreslajacej rozmiar tego otoczenia. Wida¢ zatem, ze ksztalt oto-

czenia jest bezposrednio zalezny od przyjetej metryki.

2.10.1. Metoda k najblizszych sasiadéw kNN

Metoda ta w podstawowym wariancie (dla k=1), nazwanym algorytmem najbliz-
szego sasiada NN (Nearest Neighbour) zaktada, iz badany obiekt nalezy do tej klasy, do
ktorej nalezy najblizszy mu (w sensie metryki) obiekt z ciagu uczacego. W zwiazku z
tym najpowazniejsza wada metody NN jest duza wrazliwo$¢ na ewentualne btedy ciagu
uczacego. Przyktadowo, jezeli w ciagu uczacym wystepuje chociazby jeden element nie
reprezentatywny (lub btednie zakwalifikowany), to wowczas cale jego otoczenie bedzie
btednie klasyfikowane. Aby efekt ten ograniczy¢ stosuje si¢ pewna odmiang rozwazane;j
metody polegajaca na uwzglednieniu nie jednego lecz k sasiadow klasyfikowanego
obiektu. W metodzie tej arbitralnie wybierany parametr £ w duzej mierze determinuje

wlasno$ci metody.

Dla metody kNN klasyfikacja nieznanego obiektu h przebiega w sposob nastgpu-
jacy. Po pierwsze obliczane sa odleglosci tego obiektu do wszystkich obiektow ciagu

uczgcego:
o={0"|={pN)} ; 1=12..1L, (2.17)

Nastgpnie zapamigtuje si¢ k£ najmniejszych odleglosci a takze odpowiadajace im numery

obiektéw otrzymujac w ten sposdb dwa zbiory O°, N':
O’ = {0‘ = p(h,h"") } ;os=12,..k (2.18)

przy czym:
k<<L,
Vs, O° <0
V0" e0-0°,0">0"€e0’

NS={NS:p(h,hNS)eOS} cos=12,..k (2.19)

przy czym: N’ € <1,Lh>
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Biorac pod uwagg, ze poszczegoélnym numerom obiektow ciagu uczacego odpo-
wiadaja konkretne klasy w przestrzeni cech, rozbija si¢ otrzymany zbiér N° na pod-
zbiory (ewentualnie puste) zwiazane z poszczeg6lnymi klasami N*'. Funkcje przynalez-
nosci dla metody ANN mozna teraz wyznaczy¢ na podstawie liczebno$ci podzbiorow
Ns,l"_

C'(h)=#N*  i=12,.,L (2.20)

2.10.2. Metoda potencjatu najblizszych sgsiadéw pkNN

Metoda ta zaproponowana przez autora pracy jest hybrydowym potaczeniem
metody kNN oraz metody funkcji potencjalnych. Koncepcja tej ostatniej, mato znanej
dzi§ metody wprowadzonej w latach siedemdziesiatych przez Ajzermana, Brawermana i
Rozenoera [Ajz76], polega na tym, aby funkcje przynaleznosci budowaé jako
superpozycje kilku funkcji sktadowych przypominajacych swoim ksztattem rozktad
potencjatu elektrycznego wokot tadunku punktowego®. Funkcje sktadowe (potencjalne)
sa silnie malejacymi funkcjami odlegtosci od punktu generujacego potencjat (obiektu

nalezacego do ciagu uczacego H). Stosowana jest zazwyczaj nastgpujaca posta¢ funkcji

sktadowe;j :
- 1
F(h,h')= . 2.21
( / I1+up’(hh) (221
przy czym: h/ e H, u>0, p:metryka.
Wtedy funkcje przynalezno$ci moga mie¢ nastgpujaca postac:
. i=k .
C'(h)=> F(hh) (2.22)
j=1

przy czym: bl e H'.

Klasyfikacj¢ metoda pkNN przeprowadza si¢ w sposob nastgpujacy. Po pierw-
sze, dla klasyfikowanego obiektu i dla kazdej z klas z osobna, znajduje si¢ k najbliz-
szych sasiadow tego obiektu nalezacych do zbioru H' reprezentujacego klase i. Zbior
tych sasiadow w zalezno$ci od klasy jest oznaczony symbolem H*. Nalezy zwrocié
uwage, ze w przypadku tej metody parametr k reprezentuje liczbe sasiadow pochodza-

cych z kazdej pojedynczej klasy, a nie taczng liczba sasiadow ze wszystkich klas’.

* Stad wzigto nazwe metody.
> Jak to ma miejsce w przypadku zwyklej metody kNN,
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Zatem liczebno$¢ kazdego pojedynczego zbioru H wynosi k. Zaktadamy przy tym, ze
kazda klasa jest reprezentowana w ciagu uczacym przez liczbe wzorcow wigksza od
ustalonej liczby k. Dla kazdej klasy elementy odpowiadajacego jej zbioru H*' uznaje sig
za obiekty generujace potencjat. Zaktada sig, ze funkcje potencjalne maja nastgpujaca

postac:

i
I+ up’(hh)

F(hh" )= (2.23)

przy czym: h* e H, x>0, p:metryka.

Klasyfikowany obiekt uznaje si¢ za nalezacy do tej klasy, ktéra generuje naj-
wigkszy potencjal w odpowiadajacym mu punkcie przestrzeni. Zatem funkcje przyna-

lezno$ci w tym przypadku takze maja posta¢ nastepujaca:

Ci(h)= Ek:F(h,h” ) (2.24)

2.10.3. Metoda wzorcow®

Metoda ta stanowi pewne uproszczenie metody kNN, polegajace na reprezentacji
wszystkich obiektow kazdego ciagu H' za pomoca pewnej liczby wzorcow na ogot za
pomoca jednego obiektu bedacego pewna $rednia (centroida) dla danej klasy. Jednakze
w zaleznoéci od rozproszenia obiektow ciagu H' mozna podjaé probe reprezentacii
klasy za pomoca wigcej niz jednego obiektu, gdy rozktady ggstosci w przestrzeni maja
charakter wielomodalny. W przypadku tej metody o przynalezno$ci obiektu do konkret-
nej klasy i decyduje jego odleglo$¢ od ustalonego obiektu bedacego elementem wzorca
W' klasy i. Kluczowym problemem staje si¢ przy tym sposéb definicji wzorca. W naj-
prostszym przypadku wzorzec klasy i mozna utozsamia¢ z pewnym podzbiorem zbioru
H’ ciagu uczacego. Aby okresli¢ funkcje przynaleznosci dla tej metody nalezy jeszcze
przyja¢ maksymalna odleglo$¢ e okreslajaca granice otoczenia poszczegolnych ele-
mentéw wzorca. Obszar wzorca OW' jest zazwyczaj zdefiniowany jako suma wszyst-
kich obszarow otaczajacych poszczegdlne jego elementy. Funkcje przynaleznosci

mozna formalnie zapisa¢ w nastgpujacej postaci:

% Metoda wzorcow jest uznawana za odmiang metod minimalno-odleglosciowych [Tad92].
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A I gdy heOW’
Ci(h)=1" 8Y 1€ (2.25)
0 w przeciwnym przypadku
przy czym obszar wzorca OW' jest zdefiniowany w nastepujacy sposob:
OW'={h:3h eW’ plhh')<¢ | (2.26)

W szczego6lnosci warto$¢ statej &£ moze by¢ rozna dla réznych wzorcow klas jak i réz-
nych obiektow tego samego wzorca, co moze by¢é wykorzystane w celu polepszenia
jakosci klasyfikacji. Przyjecie odpowiednio duzej wartosci & dla wybranego obiektu IV e
W' moze doprowadzié¢ do ‘znikania’ reszty obiektow wzorca W' wraz z ich otoczeniem
w obszarze tego obiektu. Wtedy cala klasa moze by¢ reprezentowana przez ten jeden

obiekt zwany zwykle obiektem modalnym lub krotko moda.

2.11. Selekcja wektoréw cech

W kazdym ciagu uczacym istnieje pewne prawdopodobienstwo wystapienia
elementdw niereprezentatywnych. Element danej klasy jest uznawany za niereprezen-
tatywny lub niepowtarzalny jesli odbiega od innych w sposdéb wyrazny. Biorac pod
uwage, ze zaproponowana metoda rozpoznawania mowcy bazujaca na dyskryminacji
amplitudowej z zatozenia jest metoda niezalezna zardwno od tekstu jak i jezyka nagra-
nych wypowiedzi, nalezy spodziewac¢ si¢ wystapienia wsroéd probek sygnatu fragmen-
tow o charakterze niepowtarzalnym. Jest to catkowicie prawdopodobne chociazby dla-
tego, ze reprezentowanie catego stownika wyrazow danego jezyka za pomoca frag-
mentu tekstu o dtugosci rzedu kilkuset stow (ok. 2 minuty) jest teoretycznie niemoz-
liwe. Z tego wzgledu, wiarygodne stwierdzenie niepowtarzalnosci danego fragmentu
wiaze si¢ z koniecznos$cig badania odpowiednio dlugiego nagranego tekstu. Dodatko-
wym powodem wystapienia niepowtarzalnych fragmentow jest zachowanie petnej swo-
body w nagraniu wypowiedzi jak i rozdzielanie sygnatu w sposob slepy. Wowczas
moga wystgpowaé fragmenty nie reprezentatywne, na przyklad zawierajace dluzszy

odcinek ciszy’.
Eliminacj¢ obiektéw niepowtarzalnych mozna przeprowadzi¢ osobno dla
poszczegodlnych zbiorow H' ciagu uczacego. Algorytm eliminacji, zaproponowany

przez autora pracy, przedstawia si¢ nastgpujaco:

7 Jak poczatki nagrania lub fragmenty obejmujacy przerwe w czytaniu.
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1. Dla kazdego obiektu klasy i oblicza si¢ jego odlegtos¢ do wszystkich innych
obiektow tej samej klasy:

vh*,h" e H' obliczasie O™ = p(h*,h") przy czymx #y (2.27)

2. Dla kazdego obiektu zapamictuje si¢ odleglos¢ do jego najblizszego sasiada tworzac

ciag O*:
vh* e H' wybierasich’ : Vh” #h',0" <0*,  0'={0™ :h*eH'| (2.28)

3. Otrzymany zbior najblizszych odlegtosci O jest sortowany wedlug rosnacych war-
tosci otrzymujac ciag O,. Podczas procesu sortowania zapamigtywane sa takze
numery obiektow odpowiadajacych posortowanemu ciagowi O,. Sortowany ciag
numerdéw oznaczony jest symbolem N°.

4. W zalezno$ci od procentu eliminowanych obiektéw oznaczonego jako o, odrzuca
si¢ te, ktorych numery wystepuja na koncu ciagu numerdéw N° czyli tych, ktorych
odlegtosci do najblizszego sasiada sa wigksze od pozostalych (tzn. punkty
odosobnienia).

2.12. Sposoby rozdzielania przestrzeni cech, btedy rozpoznawania

W niniejszym rozdziale przedyskutowane zostang w zwartym skrdcie rodzaje
btedow rozpoznawania oraz ich zaleznos¢ od zalozenia dotyczacego zbioru rozpozna-
wanych klas. Glgbsza analiz¢ tego zagadnienia wraz z pelng metodologia 1 zatoZzeniami
matematycznymi mozna znalez¢ w pracy profesora Basztury [Bas87] poswigconej

automatycznemu rozpoznawaniu glosoéw w zbiorach otwartych®.

Blgdy rozpoznawania moga by¢ rézne w zaleznos$ci od tego czy klasa badanego
obiektu zostala uwzgledniona w przestrzeni cech’ (target pattern) czy tez nie (non-
target pattern). W pierwszym przypadku mozna mowic¢ o nastgpujacych przypadkach
bledow:

e bledne odrzucanie (false rejection) przez wlasna klasg (btad klasyfikacji pierw-
szego rodzaju) polegajace na nie zaliczeniu obiektu do jego wiasnej klasy.

8 Mozna to rowniez znalez¢ w ksiazce profesora Basztury [Bas92, Bas93].
? Zbudowano dla niej model w procesie uczenia.
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e blad niejednoznacznosci wynikajacy z niemoznosci jednoznacznego wskazania
klasy, do ktorej nalezy badany obiekt (obiekt wydaje si¢ by¢ przynalezny do wigcej
niz jednej klasy).

e blad nieokreslenia wystgpujacy w przypadku nie stwierdzenia przynaleznoS$ci
obiektu do zadnej z klas.

W przypadku gdy, badany obiekt nie nalezy do zadnej z klas uwzglednionych w
przestrzeni'’, mozna moéwié o blednej akceptacji (false acceptance) tego obiektu (btad
klasyfikacji drugiego rodzaju) oraz o bigdzie niejednoznacznosci. Nie wystepuje tutaj
btad nieokreslenia gdyz nie stwierdzenie przynaleznos$ci obiektu do Zzadnej z klas jest w

tym wypadku decyzja prawidlowa.

W kontekscie dyskusji mozliwych bledow w systemie rozpoznajacym istotny
dylemat stanowi sposob rozdzielania przestrzeni cech, mozna bowiem dokona¢ tego
dwojako, co istotnie wptywa na proporcje prawdopodobienstwa wystapienia poszcze-
gblnych bledow. Pierwszy ‘Scisly sposob’ rozdzielania jest zwiazany z tzw. otwartym
zbiorem klas (open sef) 1 polega na takim ograniczeniu obszaréw klas nalezacych do
przestrzeni, ze w tej ostatniej $wiadomie pozostawia si¢ puste obszary, okreslane
zazwyczaj mianem ‘dziur’. Jest to jednoznaczne z postulowaniem, iz wynikiem rozpo-
znawania moze byé decyzja typu ‘obiekt zupelie obcy’'!, co oznacza mozliwo$é
wystapienia btedu nieokreslenia jesli w rzeczywisto$ci klasa badanego obiektu zostata
uwzgledniona w przestrzeni cech. Drugi ‘luzny sposob’ rozdzielania przestrzeni jest
zazwyczaj stosowany w przypadku domknigtego zbioru klas (closed set) tzn. w sytuacji
gdy liczba rozpatrywanych klas jest ograniczona a wynik klasyfikacji musi by¢ pozy-
tywny przynajmniej dla jednej z nich. Typowym przyktadem takiego zbioru jest np.
zbidr rozpoznawanych jednostek mowy w systemach automatycznego rozpoznawania
mowy przy zalozeniu prawidlowego korzystania z systemu (wypowiedzi nie nalezace
do zbioru sa wykluczone z zasady). Innym przyktadem moze by¢ zbidr gtosow w sys-
temie rozpoznawania mowcey do ktorego dostgp ma tylko ograniczona liczba mowcow i
brak mozliwos$ci pojawienia si¢ osoby z zewnatrz. W tych wypadkach mozna zaktadac,
ze w obszarach znajdujacych si¢ pomigdzy rozpatrywanymi klasami nie znajduja sie

zadne inne klasy niz te uwzglednione w procesie uczenia. Wobec tego mozna dokonaé

' Nie zbudowano modelu dla jego klasy w procesie uczenia.
"' Obiekt nie nalezy do zadnej z klas uwzglednionych w przestrzeni.

I1-30




Struktura systemu automatycznego rozpoznawania méwcy

odpowiedniego rozszerzenia granic obszarow rozpatrywanych klas tak aby ‘pochtonety’
one — czgsciowo lub catkowicie — istniejace puste obszary. Nalezy podkresli¢, ze w
systemach ze zbiorem otwartym stosowanie tego sposobu rozdzielania wiaze si¢ z nie-
bezpieczenstwem wynikajacym z zatozenia o wylacznos$ci istnienia skonczonej liczby
klas. Zatozenie takie cho¢ eliminuje mozliwos¢ wystapienia btedu nieokreslenia, mak-

symalizuje jednak prawdopodobienstwo wystgpowania bi¢dnej akceptacji.

W systemach identyfikacji ze zbiorem domknigtym kazdy klasyfikowany obiekt
musi mie¢ z definicji swoja klas¢ w przestrzeni co oznacza aprioryczny brak mozliwo-
sci wstapienia btedu nieokreslenia. Zatem rozszerzenie granic klas jest w tej klasie
zadan w petni uzasadnione, gdyz moze znacznie poprawia¢ jako$¢ rozpoznawania.
Zalecane jest réwniez, aby podziat przestrzeni migdzy klasami dokona¢ biorac pod
uwage miary skupienia obiektow poszczegdlnych klas. Przyktadowo kosztem ograni-
czenia rozmiaru jednych klas o stosunkowo skupionych obiektach mozna rozszerzy¢
obszary innych o bardziej rozproszonych obiektach przyczyniajac si¢ tym samym do
zmniejszenia blgdéw rozpoznawania dla tych drugich. Dla ‘luznego’ sposobu rozdzie-
lania przestrzeni zapobieganie btgdowi akceptacji moze by¢ osiagnigte poprzez ograni-
czone rozszerzanie obszarow klas tak aby pochionety one tylko czgsciowo obszary
dziur. Innym sposobem ograniczenia tego btedu byloby zastosowanie tzw. rozpoznawa-
nia grupowego polegajacego na jednoczesnym rozpoznawaniu kilku obiektow tego
samego pochodzenia (czyli nalezacych do tej samej klasy). Wowczas gdy klasa do kto-
rej w rzeczywistosci nalezy obiekt rozpoznawanej grupy nie jest uwzgledniona w prze-
strzeni cech, istnieje mozliwos$¢, iz poszczegodlne obiekty grupy zostaja zaklasyfikowane
do roéznych klas, co pozwala na odmowg rozpoznawania gdy te czastkowe rozpoznawa-
nia sa niezgodne. Jednoczesne rozpoznawanie kilku obiektow (probek mowy tego
samego mowcy) pozwala takze na przyjecie skutecznego kryterium rozpoznawania dla
domknigtego zbioru klas polegajacego np. na tzw. glosowaniu czyli wskazaniu klasy,
do ktorej zaliczono najwigcej obiektow z grupy. Idea rozpoznawania grupowego moze
by¢ jeszcze potaczona z koncepcja ograniczenia rozmiaru klasy poprzez przyjgcie pew-
nego progu okreslajacego czy odleglo$¢ obiektu grupy od danego modelu klasy daje mu
prawo do glosowania czy tez nie. Zagadnienie rozpoznawania grupowego opisano
doktadnie w punkcie 2.14. W istocie, granice rozszerzenia nalezy okresli¢ racjonalnie
przede wszystkim na podstawie liczby rozpoznawanych klas. Oczywistym jest, ze w
miar¢ wzrostu liczby klas mozna pozwoli¢ sobie na szersza eskalacj¢ ich obszaréw,

jednak staje si¢ to tez coraz trudniejsze. W szczegolnosci w przypadku zastosowania
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rozpoznawania grupowego, korzystne jest zwigkszanie liczby klas uwzglednionych w
przestrzeni, bowiem na ogoét zwigksza to mozliwo$¢ ‘rozproszenia’ obiektow obcej
grupy pomig¢dzy klasami zmniejszajac tym samym prawdopodobienstwo wystapienia
blednej akceptacji. Osobny problem obu wspomnianych sposobdéw rozdzielania
przestrzeni stanowi zachodzenie na siebie wigcej niz jednej klasy, co moze stanowic
zrédto bledu niejednoznacznos$ci. Naturalna jest komplikacja tego problemu w miarg
zwigkszania liczby rozpatrywanych klas.

2.13. Poréwnanie minimalno-odlegtosciowych metod klasyfikaciji

Najistotniejsza zaleta korzystnie odrozniajaca metod kNN oraz pkNN od metody
wzorcow'? jest wicksza swoboda reprezentacji w tych metodach tzw. klas wielomodal-
nych'®, przy czym odnosi sie to do przypadku gdy wzorce sa jedno-obiektowe. Nie-
mniej jednak metoda ANN ma powazne wady. Po pierwsze wymaga ona obliczenia
odlegtosci obiektu do wszystkich elementdw ciagu uczacego, a nast¢pnie wybierania k
najmniejszych z nich. Oznacza to, ze ztozono$¢ obliczeniowa metody ANN jest na ogot
duza 1 szybko rosnie ze wzrostem liczby klas oraz liczby obiektow reprezentujacych
pojedyncza klase. W zwiazku z tym metoda ta jest bardziej wymagajaca zar6wno z
punktu widzenia mocy obliczeniowej realizujacego rozpoznawanie komputera, jak i
pojemnos$ci jego pamigei. Po drugie mimo, iz w najblizszym sasiedztwie danego
obiektu leza obiekty nawet z jednej 1 tej samej klasy nie oznacza to, ze badany obiekt
nalezy do tej klasy, bowiem nie wiadomo na ile jest on od nich odlegty'*. Zatem metoda
kNN bioraca pod uwagg tylko liczebnos¢ sasiednich obiektow bez wzgledu na ich odle-
gtos¢ (tzw. klasyczne kryterium klasyfikacji) rozdziela przestrzen cech w sposob cat-
kiem "luzny". Jak juz wspomniano w systemach z otwartym zbiorem klas konsekwencja
tego bedzie catkowita eliminacja bigdu nieokreslenia jednak kosztem maksymalizacji
prawdopodobienstwa wystapienia biednej akceptacji. Btedna akceptacja w rozwazanym
przypadku wiaze si¢ z sytuacja, w ktorej klasyfikowany obiekt lezy na tyle daleko od
wykrytych najblizszych sasiadow, ze biedne byloby jego zaliczanie do ktoérejkolwiek
klasy. Ograniczenie tego blgdu mozna osiagna¢ wprowadzajac pewien kres goérny

(prég) dopuszczalnych odleglo$ci do rozpatrywanych sasiadow (ograniczenie tzw.

2 Ogolnie od innych metod klasyfikacji.
13 Posiadajacych wigcej niz jedno skupisko obiektéw w przestrzeni cech.
'* Obiekty moga by¢ najblizsze, ale nie wystarczajaco bliskie.
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promienia sasiedztwa). Dzieje si¢ to jednak kosztem wzrostu prawdopodobienstwa
wystapienia bl¢du nieokreslenia, ktory moze mie¢ miejsce w przypadku decyzji o
przynaleznosci typu ,,obiekt zupelnie obcy”. Kolejne btedy i niepewnosci towarzyszace
klasycznemu kryterium klasyfikacji kNN moga da¢ o sobie zna¢ w przypadku, gdy w
sasiedztwie danego obiektu znajduje si¢ kilka bardzo bliskich obiektéw z jego klasy ale
1 znacznie wigcej dalszych obiektéw z innej klasy. Polepszenie jakosci klasyfikacji
mozna wtedy osiagna¢ poprzez optymalny dobor wartosci parametru k&. W tym celu w
systemach weryfikacji wartos¢ ta powinna by¢ réznie dobierana dla réznych klas w

zaleznosci od ich struktury.

Nie ulega watpliwos$ci, ze w systemach otwartych nalezy przyja¢ inne, zmodyfi-
kowane kryterium, bogatsze niz liczebno$¢ najblizszych sasiadéw. W szczegdlnosci
mozna zaproponowa¢ rdézne inne hybrydowe kryteria opierajace si¢ zard6wno na
liczebno$ci sasiadow jak 1 ich odlegtosci od klasyfikowanego obiektu. Przyktadem
takiego kryterium jest np. opracowana przez autora metoda potencjalu najblizszych
sasiadow pkNN. Innym ciekawym rozwiazaniem byloby zastosowanie sieci neuronowej
w celu ustalania miary waznosci kolejnych sasiadow w zalezno$ci od ich odlegtosci.

Zagadnienie to nie bedzie jednak podejmowane w tej pracy.

Nalezy zaznaczy¢, ze podobnie jak dla metody ANN ztozono$¢ obliczeniowa
oraz rozmiar wymaganej pamig¢ci metody pkNN sa stosunkowo duze. Zakladajac, ze
kazda klasa jest reprezentowana przez L, obiektow, w przypadku metody ANN liczba
operacji porownywania wymaganych przy wyznaczeniu k najblizszych sasiadow — np.

metoda prostego wybierania — wynosi:

/
L%W=—££ﬂl— ; k,<LL, =L, (2.29)
(LkLhk - k] )-/

Zaktadajac, ze dla metody pkNN klasy sa reprezentowane przez taka sama liczbg

obiektow, to liczba operacji poréwnywania dla tej metody jest dana wzorem:

— Lhk‘/ .
LO .y =Ly Lkl k,<L, (2.30)
Zaktadajac ponadto, ze:
k, =L, k, (2.31)
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mozna stwierdzi¢, ze dla przecigtnych wartosci Ly, Lu, k> lub k; spetniona jest naste-

pujaca zaleznos¢:
LO iy << LOyyy (2.32)

Dla pelnego poréwnywania ztozonosci obliczeniowej owych metod nalezy jeszcze

uwzgledni¢ operacje obliczenia warto$ci funkcji potencjalnych dla metody pANN.

W obu wspomnianych metodach istnieje mozliwos¢ doswiadczalnego wyboru
optymalnej wartosci £ tak, aby zminimalizowa¢ prawdopodobienstwo wystapienia bte-
dow. W przypadku gdy warto$¢ parametru k jest pordwnywalna z liczba obiektow
reprezentujacych pojedyncza klasg, do klasyfikacji mozna stosowaé metodg¢ wzorcow.
Gdy liczba obiektoéw wzorca jest stosunkowo mata, metoda ta jest jedna z najprostszych
metod klasyfikacji. Jednakze gdy liczba ta jest taka sama jak dla metod kNN oraz pkNN,
to ztozono$¢ obliczeniowa i rozmiar wymaganej pamieci dla tej metody staja si¢ zbli-
zone do tych dla metod kNN oraz pkNN. Tym niemniej obiekty wzorca reprezentujace
dana klas¢ w wyniku roznego rodzaju operacji usredniania moga si¢ rézni¢ od ich
odpowiednikow dla metod kNN oraz pkNN. Pomijajac t¢ réznicg mozna stwierdzi¢, ze
dla k=1 wynik klasyfikacji dla wszystkich trzech rozpatrywanych metod (kNN, pkNN,
wzorcow) moze by¢ identyczny, przy czym wymaga to odpowiedniego doboru roz-
miaru sasiedztwa obiektow dla metody ANN oraz rozmiaru otoczenia obiektow wzorcow
jak 1 ograniczenia pol potencjatu dla metody pkNN przy dodatkowym pominigciu

kwadratu w wzorze (2.23).

W celu wyznaczenia wielo-obiektowego wzorca mozna wykorzysta¢ technik¢
kwantyzacji wektorowej VQ (Vector Quantization). Zastosowanie tej techniki nazy-
wanej rowniez klasteryzacja, ma na celu znalezienie optymalnego wzorca minimalizu-
jacego rozproszenie obiektow H' wokot niego. Za kryterium optymalno$ci wzorca
mozna przyjaé minimalizacje sumy odlegtosci obiektow H' do najblizszych im obiek-
tow szukanego wzorca. Postawienie takiego kryterium optymalnos$ci pozwala na znale-
zienie wzorca réwniez za pomoca algorytmu lub strategii ewolucyjnej [Mic96]. Klu-
czowe zagadnienie stanowi wybor liczby obiektow wzorca reprezentujacych pojedyncza
klasg. Przy wyborze tym mozna kierowaé si¢ znajomos$cia optymalnej wartosci para-

metru k*° dla metody kNN lub pkNN oraz adekwatnej liczby obiektow ciagu uczacego.

!> Wyznaczonej na podstawie analizy wynikéw metody kNN lub p-kNN dla réznych wartosci k.
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Chociaz metoda wzorcow, bedaca pewnym uproszczeniem metody kNN, ma lep-
sze wlasciwosci z punktu widzenia sprawnosci obliczeniowej'®, to jednak zakres jej
zastosowania jest wyraznie mniejszy. Tym niemniej w niektorych przypadkach metoda
ta mimo swej prostoty bywa skuteczniejsza od innych. Dlatego tez ma ona pierwszen-
stwo zastosowania 1 dopiero gdy zawiedzie podejmowane sa proby aplikacji innych

metod.

Zdaniem autora sposréd wspomnianych metod, metoda pkNN pozwala na naj-
bardziej wnikliwa analizg struktur rozpoznawanych klas. Zapewnia ona najwigksza ela-
styczno$¢ w podejmowaniu decyzji, eliminujac jednoczesnie wady klasycznego kryte-
rium klasyfikacji metody ANN. Ponadto moze stanowi¢ ona podstawe¢ do wstepnego

wyznaczenia optymalnej liczby obiektoéw wzorca klasy.

2.14. Rozpoznawanie grupowe na podstawie gtosowania

Idea rozpoznawania grupowego polega na jednoczesnej klasyfikacji kilku
obiektéw tego samego pochodzenia. Wowecezas, gdy klasa rozpoznawanej grupy nie jest
uwzgledniona w przestrzeni cech, istnieje mozliwos¢, iz poszczegodlne obiekty tej obcej
grupy zostaja zaklasyfikowane do r6znych klas, co moze pozwala¢ na poprawne rozpo-
znawanie na podstawie ,,glosowania" czyli wskazania klasy, do ktorej zaliczono najwig-
cej obiektow z grupy. W tym celu po zakonczeniu procedury klasyfikacji pojedynczych
obiektow przeprowadza si¢ glosowanie. W celu ograniczenia bi¢dnej akceptacji mozna
zaktada¢ tylko czeg$Sciowe ‘pochtonigcie’ dziur przestrzeni cech przez rozpatrywane
klasy. W przypadku rozpoznawania grupowego mozna to osiagna¢ wprowadzajac dla
pojedynczego obiektu grupy pewnego progu'’ okreslajacego, czy posiada on prawo do
glosowania za dana klasg czy tez nie. Dla danej klasy prog ten mozna optymalnie
wyznaczy¢ badajac jej strukturg. W najprostszym przypadku za prog mozna przyjaé
srednig lub mediang odlegtosci obiektoéw do wilasnej klasy. Ogolnie prog ten najlepiej
okresli¢, badajac posortowany ciag odlegtosci obiektow do wiasnej klasy. Wtedy ustala
si¢ go tak, aby zapewni¢ prawo glosowania dla pewnego wybranego procentu obiektow
wlasnych. Przyktadowo prég 75 procentowy to taki, ktéry zapewnia prawo glosowania
dla 75% obiektow danej klasy. Badania wykazaty, ze wybor warto$ci progu ma zasad-

niczy wplyw na jako$¢ identyfikacji. W szczegodlnosci przyjecie matego progu moze

'® Pod warunkiem, ze liczba obiektow wzorca jest znacznie mniejsza od L.
7 Pewna odlegtos¢ od obiektow klasy lub warto$é funkcji przynaleznosci dla pojedynczego obiektu.

II-35




Struktura systemu automatycznego rozpoznawania méwcy

pozwoli¢ na podjegcie decyzji tylko na podstawie krétkich fragmentow wypowiedzi lecz
spetniajacych wzglednie ostrzejsze wymogi podobienstwa do fragmentéw wzorcowych
(wzglednie duza warto$¢ funkcji przynaleznosci). Oznacza to rowniez mozliwos$¢ igno-
rowania innych, mniej reprezentatywnych fragmentow wypowiedzi. W systemach z
otwartym zbiorem rozpoznawanych klas zastosowanie idei rozpoznawania grupowego
wiaze si¢ z koniecznoscia okres$lenia minimalnej liczby gloséw wymaganej do uznania

klasyfikowanego obiektu za nalezacy do danej klasy.

2.15. Analiza stopnia roztagcznosci klas w przestrzeni cech

Niezaleznie od metody klasyfikacji warunkiem koniecznym i wystarczajacym
do prawidlowego rozpoznawania jest roztaczno$é klas w przestrzeni cech'®. Dla kon-
kretnej klasy i oznacza to, ze minimalna warto$¢ jej funkcji przynaleznosci dla
wlasnych obiektow musi by¢ wigksza od maksymalnej jej wartosci dla obcych
obiektéw. Biorac pod uwage obiekty ciagu uczacego, mozna zatem zdefiniowac miarg
dyskryminacji dla danej klasy D' jako stosunek tych dwéch wartosci:

. i w
D' = 100. Wi 100. ?};gci(ho) (2.33)
0 maxC'(h”)

arg O

max

przy czym: h” e H': obiekt wtasnej klasy, h® e (H — H') : obiekt obcy.

W przypadku gdy warto$é miary D' jest wicksza od stu, klase mozna uznaé za
wystarczajaco dyskryminowanga. Oznacza to, ze w mys$l przyjetej metody klasyfikacji
obiekty reprezentujace klasg i w ciagu uczacym (obiekty zbioru H') sa w petni rozdzie-
lone w przestrzeni cech od wszystkich innych obiektéw ciagu uczacego H. Wtedy o
jakosci klasyfikacji nowych nieznanych obiektow wyrazonej np. jako prawdopodobien-
stwo wystepowania btedu, decyduje gtownie stopien reprezentatywnos$ci ciagu ucza-
cego. Jezeli warto$¢ miary jest jednak mniejsza lub rdwna sto oznacza to, ze przyjgta
przestrzen cech jest wadliwa i1 ze zadna metoda klasyfikacji nie ‘potrafi’ w pelni roz-
dzieli¢ obiektow zbioru H' od innych. Zatem przy takiej metodzie istnieje niezerowe
prawdopodobienstwo wystgpowania bledow rozpoznawania. Naturalnie im wigksza jest
miara D' tym mniejsze jest prawdopodobienstwo wystepowania btedéw i odwrotnie.

Nalezy doda¢, ze prawdopodobienstwo wystgpowania btednej akceptacji przez klasg i

' Odnosi sig to tylko do zamknigtego zbioru rozpoznawanych klas.
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zalezy jeszcze — a moze przede wszystkim — od prawdopodobienstwa istnienia obiektow
obcych, dla ktorych warto$¢ funkcji przynaleznosci C' nalezy do przedziatu (W,
Onax)- Analogicznie prawdopodobienstwo wystepowania btednego odrzucania zalezy od
prawdopodobienstwa istnienia obiektéw wilasnych w tym samym przedziale. Warto
zauwazy¢, ze manipulujac wartosciami W,,;, lub O,,., poprzez eliminowanie niektorych
obiektéw z ciagu uczacego, mozna odpowiednio zmniejszy¢ prawdopodobienstwo
wystgpowania jednego btedu kosztem drugiego. Warto$¢ graniczna, okre$lajaca czy
obiekt moze by¢ klasyfikowany jako nalezyty do danej klasy, bywa okreslona mianem

progu detekcji.
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Klasyfikacja i poréwnywanie metod automatycznego rozpoznawania méwcy

3.1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie gltoséw nalezy do grupy biometrycznych metod identyfikacji
0s0b [Abs97]. Inne techniki z tej samej grupy polegaja na identyfikacji os6b na pod-
stawie odciskow palcow, ksztattu dtoni, obrazu siatkowki oka, wygladu twarzy, grupy

krwi oraz badan nad struktura genetyczna DNA wydobytego z probek tkanek.

Sygnat mowy powstaje w wyniku sekwencji kompleksowych transformacji
informacji 1 dzwigku na kilku poziomach: semantycznym, lingwistycznym, artykula-
cyjnym oraz akustycznym. Réznice w charakterze tych transformacji dla réznych glo-
sOw moga si¢ objawia¢ w formie r6éznic w akustycznych wilasciwosciach wynikowego
sygnalu mowy. Charakterystyki osobnicze glosu wystgpujace w sygnale akustycznym
wynikaja z réznic anatomicznych w wymiarach i ksztalcie aparatu glosowego moéwcy
oraz sa zwiazane z wilasciwosciami oddziatywan fizjologicznych i psychologicznych
powstajacych w czg§ci mozgu i systemu nerwowego, sterujacego procesem mowienia.
Zatem oprocz réznic o charakterze czysto biologicznym, méwcey rdznia si¢ migdzy soba
wyuczonymi zwyczajami 1 manierami w sposobie mowy. Niezaleznie od tego sposob
wymowy zalezy rowniez od aktualnego stanu psychicznego i fizycznego mowcy.
Metody automatycznego rozpoznawania mowcey usiluja wydoby¢ z sygnalu mowy i
wykorzysta¢ do dyskryminacji mowy roznych osob cechy indywidualne glosu w celu

ich rozpoznawania.

Istniejacy trend w rozwoju biometrycznych technik identyfikacji jest ukierun-
kowany na zwigkszenie ich skutecznosci, az do uzyskania petnej niezawodnosci. Pod-
stawowa motywacja do badan w tej dziedzinie jest potrzeba stworzenia skuteczniej-
szych i zarazem wygodniejszych w uzyciu systemow rozpoznawania osob. Technika
automatycznego rozpoznawania mowcy pozwala na zweryfikowanie jego tozsamosci w
celu kontroli dostepu do réznego rodzaju ustug, takich jak: glosowe karty telefoniczne,
obstuga konta bankowego przez telefon, zakupy telefoniczne, dostep do rdznego
rodzaju systemow informacyjnych, poczta glosowa, ochrona dost¢pu do poufnych baz
danych, zdalny dostep do komputeréw oraz sterowanie urzadzen gtosem przez osoby do
tego uprawnione. Innym odmiennym obszarem zastosowania systemOw automatycz-

nego rozpoznawania mowcy jest sadownictwo i1 kryminalistyka [Bas95].

Zaleta automatycznego rozpoznawania oso6b na podstawie indywidualnych cha-
rakterystyk glosu jest to, ze atrybuty osobnicze nie moga zosta¢ zgubione (np. jak

klucz) lub zapomniane (jak skomplikowany kod lub hasto). Niestety moga one jednak
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tymczasowo si¢ zmieni¢ w wyniku choroby (np. katar) i to w stopniu uniemozliwiaja-
cym ich wykorzystanie w systemie automatycznego rozpoznawania méwcy. Cho¢ glos
nie moze zosta¢ ‘skradziony’, to istnieje realna mozliwo$¢ jego nasladowania lub
nagrania. Zasadnicza czg$¢ zastosowan automatycznego rozpoznawania mowcy jest
zwigzana z transmisja sygnatu mowy w liniach telefonicznych. Biorac pod uwage
rosnaca powszechno$¢ dostepu do telefonii oraz komputeréw, koszt budowy automa-
tycznych systeméw rozpoznawania mowcy redukuje si¢ do kosztu oprogramowania.
Natomiast korzysci ze zastosowania tych systemoéw moga by¢ ogromne. Przyktadowo
firma ksiggowa Ernst & Young oszacowata, ze hakerzy w Stanach Zjednoczonych
kradna rocznie na nielegalnych transakcjach ok. 3 do 5 bilionow dolaréw. Zastosowanie
automatycznego systemu rozpoznawania mowcy mogloby znacznie ograniczy¢ te
straty. Jednak w takich rozwiazaniach gdy wymagany jest wysoki poziom zabezpiecze-
nia systemu, to musi on by¢ zintegrowany z innymi systemami zabezpieczenia, takimi
jak inteligentna karta (Smart card). Tym niemniej jako$¢ dzisiejszych systemow rozpo-
znawania moéwcy pozwala na indywidualne ich zastosowanie w wielu praktycznych

aplikacjach.

Istnieje wiele komercyjnych systemdw automatycznego rozpoznawania mowcy.
Wsréd popularnych producentow takich systemow mozna wymieni¢ firmy: ITT,
Lernout & Hauspie, T-NETIX, Veritel, Voice Control Systems i Sprint produkujaca
popularna karty telefoniczna Sprint’s Voice FONCARD® uzywana w Stanach Zjedno-

czonych.

Szerszy przeglad metod i problematyki zwiazanej z automatycznym rozpozna-
waniem moOwcy mozna znalez¢ np. w pracach: [Ata76, Bas93, Cam97, Dod85, Fur89,
Fur96, Ros76, Ros91].

3.2. Klasyfikacja systemow automatycznego rozpoznawania méwcy

Systemy automatycznego rozpoznawania méwcy mozna klasyfikowaé wedhug
réznych kryteriow w zaleznos$ci od nastepujacych aspektow [Cam97, Dod85, Fur96,
Ros76, Ros91]:

* rodzaju podejmowanej decyzji o rozpoznawaniu. System automatycznego rozpo-
znawania moze pracowac¢ w trybie weryfikacji lub identyfikacji mowcy.

* rozmiaru populacji oraz zatozenia o otwartosci (badz nie) zbioru rozpoznawanych
moéwceow (open/closed speakers’ set).
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= zalezno$ci rozpoznawania od tekstu wypowiedzi. Tekst wypowiedzi — na podstawie
ktérej przeprowadza si¢ rozpoznawanie moéwcy — moze by¢ dowolny, z gory usta-

lony lub proponowany przez system w sposob losowy.

3.2.1. |dentyfikacja a weryfikacja mowcy — procedura decyzyjna

Automatyczne rozpoznawanie gtosOw obejmuje dwie zasadniczo rozniace si¢
procedury: identyfikacj¢ 1 weryfikacje [Cam97, Fur89, Fur96]. Przez weryfikacj¢ rozu-
mie si¢ sprawdzenie na ile prawdopodobne jest przypisanie danej wypowiedzi pewnej
'podejrzanej' osobie. Natomiast identyfikacja polega na przypisaniu wypowiedzi do kto-
rej$ z osob nalezacych do ustalonej populacji. Nalezy zauwazy¢, ze o ile weryfikacja
jest jednoznaczna (jest pozytywna tylko dla jednej osoby) to identyfikacja osoby jest
rownowazna kolejnej weryfikacji wszystkich osob nalezacych do populacji. W istocie
jest jednak réznica migdzy stopniem szczegdlowosci testow stosowanych przy weryfi-
kacji 1 przy identyfikacji. Weryfikacja wymaga znacznie wyzszego stopnia zgodnosci
dla wydania pozytywnej decyzji. Rysunek 3.1a przedstawia schemat dziatania proce-
dury identyfikacji w przypadku zamknigtego zbioru rozpoznawanych mowcow (liczeb-
no$¢ zbioru wynosi M). Schemat dziatania procedury weryfikacji jest przedstawiony na

rysunku 3.1b.

Podobienstwo —_—

i

Modd dla mowey
numer 1

-

parametrow
Modd dla mowcy
numer 2

Podobienstwo

Modd dla miwey
numer M

Rys. 3.1a: Procedura identyfikacji méwcy w zamknietym zbiorze o liczebnosci M.
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Wynik
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Rys. 3.1b: Procedura weryfikacji mowcy.
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i

Model dla mowcy
numer &

Rys. 3.2: Algorytm identyfikacji méwcy w zbiorze otwartym.

W systemach automatycznej weryfikacji istnieje mozliwo$¢ wyboru parametrow
metody klasyfikacji tak, aby minimalizowa¢ prawdopodobienstwo wystapienia btedow
dla konkretnego mowcy [Sho99]. Z kolei w systemach identyfikacji w ktorych zaktada
sig, ze zbior identyfikowanych mowcow jest zbiorem otwartym mozna przeprowadzié
wstegpna redukcje przestrzeni poszukiwan (liczby podejrzanych klas) za pomoca algo-
rytmu identyfikacji' przy warunkach jednakowych dla wszystkich klas. Nastgpnie
mozna dokona¢ oddzielnych weryfikacji kilku klas, ktore uzyskaty najlepsze wyniki we
wstepnym procesie identyfikacji. Weryfikacje kazdej z tych klas przeprowadza sig

wtedy na warunkach dla niej preferencyjnych tzn. zapewniajacych mate biedy

! Przy zaloZeniu, ze badany glos nalezy do pewnego zamknigtego zbioru.
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weryfikacji. W zalezno$ci od wyniku wykonanych procedur werytikacji mozna podjac
ostateczna decyzje o identyfikacji mowcy badz jego odrzucaniu (dla rozpatrywanej
populacji badany moweca jest obcy). Schemat procedury identyfikacji w otwartym zbio-

rze rozpoznawanych klas przedstawiony jest na rysunku 3.2.

W rozdziale drugim przedyskutowano zaleznos$¢ btedéw rozpoznawania od spo-
sobu rozdzielania przestrzeni cech pomigdzy klasami. Stwierdzono wéwczas, ze pro-
porcje pomigdzy poszczegdlnymi bledami zaleza przede wszystkim od stopnia
pochtaniania przestrzeni przez rozpoznawane klasy. Na ogot rozszerzenie obszaréw klas
zmniejsza prawdopodobienstwo btednego odrzucania kosztem zwigkszenia prawdopo-

dobienstwa btednej akceptacji i odwrotnie.

Ogolnie rzecz biorac, zadaniem procedury klasyfikacji jest okre$lenie stopnia
podobienstwa badanego obrazu obiektu do okreslonego wzorca (modelu). W przypadku
weryfikacji podobienstwo to jest okreslane jedynie dla konkretnego modelu ‘podejrza-
nego’ mowcy. Natomiast w przypadku identyfikacji okresla si¢ poszczegoélne stopnie
podobienstwa probki do kazdego z modeli nalezacych do przestrzeni cech (dla kazdego
moéwcey z rozpatrywanej populacji). Zadaniem procedury decyzyjnej jest podjecie naj-
bardziej wtasciwej decyzji w oparciu o wynik (dla weryfikacji) badz wyniki (dla identy-
fikacji) procedury rozpoznawania. Tabela 3.1 przedstawia mozliwe warianty decyzyjne
dla procedury identyfikacji oraz weryfikacji. Ponadto w niektoérych systemach podjgte

moga by¢ decyzje przejsciowe np. o przedtuzeniu czasu badania lub powtdrzeniu proby

rozpoznawania.
Procedura — Identyfikacja Weryfikacja
Zamkniety zbi6r Identyfikacja badanego moéwcy jako mowcy numer # Akceptacia bad?
MOWCeow Brak mozliwosci jednoznacznego okre$lenia numeru mowcy odrzucanie
Identyfikacja badanego méwcy # jako mowcy o numerze # niezaleznie od
Otwarty zbioér T — -
Brak mozliwosci jednoznacznego okreslenia numeru mowcy typu zbioru
mowcow - - - - >
Odrzucanie -badany méweca # nie nalezy do populacji moOwcoOw

Tabela 3.1: Warianty decyzyjne w systemach automatycznego rozpoznawania mowcy.

Stopien rozszerzenia obszaru danej klasy w przestrzeni mozna jednoznacznie
powiaza¢ z wartoScia pewnego progu (threshold) jej funkcji przynaleznosci, okreslajaca
czy dany obiekt nalezy do klasy czy tez nie. Biorac pod uwagg, ze procedura identyfika-
cji jest teoretycznie rdwnowazna procedurom weryfikacji kolejnych méwcow, to moz-

liwe jest zunifikowane podejscie do zagadnienia doboru warto$ci progu. Zazwyczaj
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wybor tej warto$ci dokonuje si¢ tak, aby spelniony byt jeden z nastgpujacych
warunkow:
1) rowne bledy odrzucania i akceptacji (Neyman—Pearson) — przypadek c na
rysunku 3.3,
2) staty btad akceptacji lub odrzucenia — przypadki a, b na rysunku 3.3,
3) staty stosunek bledu akceptacji do btedu odrzucania,

4) minimalny sumaryczny btad (suma bi¢du akceptacji i odrzucania).

O wyborze jednego z powyzszych warunkow decyduja skutki wystapienia
poszczegoOlnych biedow. Zaréwno w systemach weryfikacji jak i identyfikacji warto$¢
progu moze by¢ rozna dla réoznych mowcéw. Ponadto moze byé ona zmieniana w
zalezno$ci od ryzyka wtamania si¢ do systemu (np. wyzszy prég w nocy). Rysunek 3.3
przedstawia typowe =zaleznosci btedoéw akceptacji oraz odrzucania od wartosci
przyjetego progu.

Poniewaz bledy akceptacji oraz odrzucania sa skorelowane, to oszacowanie jako-
sci metody rozpoznawania wiaze si¢ z konieczno$cia okreslenia wartosci obu bledow.
Dlatego tez czgsto podawana jest zaleznos$¢ jednego z nich od drugiego. Inny sposob
przedstawienia jakosci systemu weryfikacji moéwcy stanowia tzw. charakterystyki ope-
racyjne odbiorcy (Receiver operating characteristic ROC). Przyklady takich charakte-
rystyk dla trzech réznych typow systemow przedstawiono na rysunku 3.4 gdzie o$ x-6w
reprezentuje prawdopodobienstwo btednej akceptacji (akceptacja obcego mowcey) zas 0$
y-0w prawdopodobienstwo prawidtowej akceptacji (akceptacja wlasciciela modelu).
Latwo wywnioskowa¢, Ze charakterystyka B odpowiada najlepszemu przypadkowi z
trzech przedstawionych.

Blad
akceptacji

Blad
odrzucania

Procent btedéw

c b
Prog akceptacji

o

|
|
|
!
]
|
I
|
iR

q

Rys 3.3: Zaleznosc¢ btedéw odrzucania oraz akceptacji od wartosci progu.
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Prawd. prawidtowej akceptaciji

Prawd. btednej akceptacji

Rys 3.4: Ksztalt typowych charakterystyk operacyjnych odbiorcy ROC.

3.2.2. Rozmiar populacji, otwartos¢ zbioru rozpoznawanych méwcéw

Kolejnym czynnikiem podzialu systemow automatycznego rozpoznawania
moéwcow — zdaniem autora najwazniejszym z punktu widzenia oceny skuteczno$ci
metody rozpoznawania — jest rozmiar populacji® oraz zalozenie o otwartosci (badz jej
brak) zbioru rozpoznawanych mowcoéw. Podziat ten jest szczegdlnie istotny, poniewaz
wraz ze wzrostem liczby méwcow, rosnie wyktadniczo prawdopodobienstwo btednego
rozpoznawania [Fur89]. Sytuacja ta dotyczy w szczegdlnosci procedury identyfikacji
mowcy ale wystepuje rowniez w przypadku weryfikacji mowcy, gdy sita dyskryminacji
wektora cech jest stosunkowo mata [Fur96]. Rysunek 3.5 przedstawia typowe zalezno-

$ci btedow procedury weryfikacji 1 identyfikacji od rozmiaru populacji.

Nalezy zaznaczy¢, ze procedura weryfikacji jest jednakowa zaro6wno dla otwar-
tego jak 1 dla zamknigtego zbioru rozpoznawanych moéwcoéw. Procedura identyfikacji
natomiast r6zni si¢ w sposob zasadniczy dla obu tych przypadkow. Zdaniem autora w
dotychczasowych badaniach nie poswigcono nalezytej uwagi temu szczegdlnie waz-
nemu zagadnieniu. Tym niemniej wyczerpujacy opis zalozen metodologicznych 1 algo-
rytmu rozpoznawania mowcoOw w zbiorach otwartych mozna znalez¢ w [Bas87] lub
[Bas93].

? Przyjmuje si¢ [Bas93], ze liczba méwcow mniejsza od 30 zaliczana jest do matych populacji.
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Rys 3.5: Bfad rozpoznawania w zaleznosci od rozmiaru populaciji
dla procedury identyfikacji oraz weryfikacji [Fur89].

3.2.3. Rozpoznawanie zalezne oraz niezalezne od tekstu

Rozwaza si¢ dwa podejscia do rozpoznawania gtosu [Cam97, Fur96]: rozpo-
znawanie wypowiedzi ustalonej z ograniczonego zbioru wypowiedzi (Text Dependent
Speaker Recognition) badz swobodnej czyli dowolnej (Text Independent Speaker Rec-
ognition). W szczegdlnosci w tym drugim przypadku dopuszcza sig¢ rozpoznawania
glosu niezaleznie nawet od jezyka wypowiedzi’. W tym pierwszy za$ wymagane jest,
aby moéwca uzywat tej samej wypowiedzi w fazie treningu systemu jak i w procesie
rozpoznawania. Pewna odmiang tego podejscia stanowi metoda rozpoznawania wypo-
wiedzi wybieranej przez system w sposob losowy (z ustalonego zbioru wypowiedzi) i
‘podawanej’ uzytkownikowi wizualnie badz droga dzwigkowa (Text-Prompted Speaker
Recognition). Ma to zapobiec ewentualnym probom oszukania systemu rozpoznawania
poprzez odtworzenie zdobytego wczesniej nagrania dla danego uzytkownika. Przyktad

takiego rozwiazania opisany jest np. w pracach [Mat93, Hig91].

3 Oznacza to miedzy innymi mozliwos¢ rozpoznawania glosu moéwcey w przypadku gdy model jego glosu
zostat stworzony dla innego jezyka niz ten uzyty w procesie rozpoznawania [Sho98].
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W przypadku rozpoznawania zaleznego od tekstu stosuje si¢ zazwyczaj jedno z
dwodch podejsé: technike dopasowania oparta na programowaniu dynamicznym DTW
(Dynamic Time Warping) [Fur81, Fur96] lub ukryte modele Markowa HMM (Hidden
Markov Models) [Che95, Mat95, Rey95, Tis91]. Natomiast metody rozpoznawania nie-
zaleznego od tekstu bazuja na jednym z nastepujacych podejs¢ [Fur96]:

= dlugookresowych modelach statystycznych,

= technice kwantyzacji wektorowe;j,

= ergodycznych modelach Markowa,

= selekcji zdarzen specyficznych,

= selekcji tych samych segmentdw quasi-stacjonarnych np. gloska "a",

= sieciach neuronowych.

3.3. Metody rozpoznawania méwcow niezalezne od tekstu bazujace na
ditugookresowych modelach statystycznych

W zaleznosci od dlugosci czasowej fragmentu wypowiedzi, na podstawie kto-
rego oblicza si¢ pojedynczy wektor cech mowi si¢ o metodach rozpoznawania bazu-
jacych na parametrach dhugo- lub krotkookresowych. W tym pierwszym przypadku
wydobywane sa pewne warto$ci $rednie wybranej wielkosci fizycznej (np. moc, czg-
stotliwos$¢ podstawowa tonu krtaniowego, widmo kréotkoterminowe). W tym drugim za$
przedmiotem zainteresowania jest zazwyczaj rozktad czasowy danej wielkosci fizycznej
obrazujacy czasowa zmienno$¢ sygnatu. Zrozumiaty jest fakt, ze w tym drugim przy-
padku trudniej jest wlamac¢ si¢ do systemu rozpoznawania. Pierwsza koncepcja bywa
czesciej wykorzystywana w systemach rozpoznawania na podstawie wypowiedzi swo-
bodnej, za$ druga w systemach rozpoznawania zaleznego od tekstu. W niektorych przy-
padkach parametry sa wydobywane tylko z wybranych fragmentéw sygnatu. Przykta-
dowo okreslenie czgstotliwosci tonu krtaniowego dokonuje si¢ tylko na podstawie
mowy dzwigcznej, odrzucajac tym samym fragmenty mowy bezdzwigcznej. Réwniez
eliminowane moga by¢ fragmenty ciszy wystepujace migdzy stowami a nawet

sylabami.

Metody rozpoznawania mowcow niezalezne od tekstu sa czgsto realizowane z
wykorzystaniem dtugookresowych modeli statystycznych. Opieraja si¢ one na zatoze-
niu, ze cho¢ niektére parametry opisu sygnalu mowy moga by¢ zmienne w czasie, to ich
warto$¢ $rednia na dostatecznie dlugim odcinku czasowym dazy do stalej wartosci
zaleznej od globalnych, niezaleznych od tekstu cech osobniczych glosu. W zwiazku z

tym mozna podja¢ probe dyskryminacji gloséw na podstawie dlugoterminowych
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srednich wartosci wektorow cech oraz ich wariancji. Ze wzgledu na fizjologiczne
zmiany w mowie parametry opisujace sygnal mowy nie posiadaja w istocie stalych
wartos$ci $rednich lub statych wariancji. Jednak w miar¢ wzrostu czasu usredniania ich
wartosci staja si¢ bardziej skupione [Mar77, Mar79]. Wérod parametréw opisujacych
sygnal mowy wykorzystywanych w tych metodach mozna wymieni¢: czestotliwos¢
podstawowa tonu krtaniowego, znormalizowana wariancj¢ energii oraz widmo

dlugookresowe.

Badania wykazuja [Mar77], ze wzglednie state wartosci $rednie réznych para-
metrow mozna osiagna¢ dla wypowiedzi o dtugosci kilkudziesigciu sekund. W szcze-
golnosci wykazano, ze w obrebie jednej klasy odchylenie standardowe dla trzech roz-
nych parametrow maleje w przedziale usredniania te(0.7s — 70s) proporcjonalnie do
t™"*. Ponadto miedzy klasowa wariancja warto$ci $rednich parametrow ro$nie ze wzro-

stem czasu usredniania, co utatwia dyskryminacje.

Zaleta dlugookresowych pomiaréw cech jest brak konieczno$ci czasowego
dopasowania obiektu do wzorca przed obliczeniem ich wzajemnego podobienstwa.
Ponadto liczba wektorow cech ekstrahowanych z wypowiedzi jest w tym przypadku
znacznie mniejsza niz w przypadku parametrow kréotkookresowych, co w zasadniczy
sposoOb skraca proces klasyfikacji. Fakt ten ma pierwszorzedne znaczenie w systemach
identyfikacji poniewaz pozwala na jej przeprowadzenie w czasie rzeczywistym oraz na
redukcjg rozmiaru zardwno pamigci operacyjnej jak i pamigcei stalej potrzebnej do prze-

chowywania informacji o modelach poszczegolnych glosow.

3.4. Wyniki wczesniejszych badan

Badania nad automatycznym rozpoznawaniem moéwcy sa prowadzone szeroko 1
intensywnie w roznych laboratoriach, instytucjach oraz na licznych uczelniach. Wsrod
liderow w tej dziedzinie badan, ktérym udalo si¢ skonstruowaé kilka generacji syste-
méw automatycznego rozpoznawania mowcoOw wymieni¢ mozna: koncern AT&T,
firma Bolt, Beranek and Newman BNN, Instytut Sztucznej Inteligencji Dolle Molle
(Szwajcaria), Instytut Technologii Massachusetts—Laboratorium Lincolon MIT-LL,
Instytut Politechniki Rensselaer RPI, Narodowy Uniwersytet Tsing Hua (Tajwan)
NTHU, firm¢ Nippon Telegraph and Telephone NTT oraz Uniwersytet Nagoya (Japo-

nia), Uniwersytet Rutgers RU oraz koncern Texas Instruments TI.
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Pierwsze systematyczne badania w dziedzinie rozpoznawania gtosOw przepro-
wadzit Kersta. Jego metoda polegata na wizualnym poréwnaniu spektrogramow wypo-
wiedzi. Niedoskonato$ci tej metody spowodowaly skierowania uwagi badaczy na inne
zobiektywizowane metody rozpoznawania gtoséw. Zasadniczy wkiad w badaniach nad
automatycznym rozpoznawaniem mowcy maja m. in. Japonczycy: Furui i Itakura, Ame-
rykanie: Atal, Doddington, Pruzanski, Sambur, Rosenberg, Wolf oraz wielu innych.

W Polsce badania nad automatycznym rozpoznawaniem glosow rozpoczgto z
kilkuletnim opo6znieniem. Pierwsze publikacje pojawily si¢ na przetomie lat szes¢dzie-
siatych 1 siedemdziesiatych i1 pochodzily z trzech osrodkow: Instytutu Podstawowych
Problemoéw Techniki PAN w Warszawie, Pracowni Fonetyki Akustycznej IPPT PAN w
Poznaniu i Instytutu Telekomunikacji i Akustyki Politechniki Wroctawskiej. Aktualnie,
szerzej zakrojone prace w zakresie komputerowego rozpoznawania gloséw, prowa-
dzone sa w ITA Politechniki Wroctawskiej. W pracach autoréw polskich koncentro-
wano si¢ najczesciej na podstawowej problematyce, jaka jest dobor parametréw dys-
kryminujacych glosy. Do takich prac naleza m. in. wcze$niejsze prace Gubrynowicza,
Jassema, p6zniejsze publikacje m.in. Majewskiego, Basztury i innych. Ostatnie prace
ujmowaty szerzej problematyke automatycznego rozpoznawania mowcy, wlaczajac w
to badania wptywu algorytmu rozpoznawania [Bas87], funkcji podobienstwa [Bas91]
oraz rzeczywistych warunkow transmisji sygnatu mowy [Bas81]. Wigkszo$¢ tych prac
powstata przy doniostym udziale profesora Basztury ktoremu zawdzigcza si¢ glowny
postep w badaniach przeprowadzonych w Polsce. Niektore wyniki badan przeprowa-
dzonych przez profesora Baszturg zostaly zaprezentowane w publikacjach zagranicz-

nych aktualnie wymienianych wérod czotowych prac w tym zakresie®.

Tabela 3.2 przedstawia przeglad opisywanych w literaturze metod automatycz-
nego rozpoznawania méwcey. W kolumnie ,,metoda” zaznaczono jadro algorytmu klasy-
fikacji. Jako$¢ metod mozna ocenia¢ na podstawie procentu btedéw identyfikacji (I) lub
weryfikacji (V) dla zadanej dlugosci wypowiedzi (w sekundach). Material fonetyczny
(baza glosoéw) klasyfikowano jako: laboratoryjny ‘Lab’, pokojowy (biurowy) ‘Pok’ lub
telefoniczny ‘Tel’.

W scenariuszu rozwoju badan nad automatycznym rozpoznawaniem mowcy,
wynikajacym z analizy literatury, mozna zauwazy¢, ze istnieje generalny trend do

zwigkszania rozmiaru populacji oraz koncentracji badan nad rozpoznawaniem méwcy

* http://www.lia.univ-avignon.fr/personel/BESACIER/biblio/tout-en.html

I11-48




Klasyfikacja i poréwnywanie metod automatycznego rozpoznawania méwcy

w warunkach normalnych (biurowych oraz przez tacza telefoniczne). Ogolnie w miarg
uplywu czasu uzyskiwano coraz lepsze wyniki. Na ogét jednak nie mozna wyciagnac
takiego wniosku bezposrednio z przedstawionych w tabeli wynikow, poniewaz brak jest
mozliwos$ci tatwego poréwnania wynikdéw réznych metod rozpoznawania. Problem ten
jest omowiony w nastgpnym podrozdziale. Rozwazajac dalsze wnioski wyptywajace z
tabeli mozna stwierdzi¢, ze najczg$ciej uzywane sa parametry cepstralne oraz parametry
kodowania predykcyjnego. Najnowsze badania sa czg$ciej przeprowadzane z wykorzy-
staniem niejawnych modeli Markowa HMM stosowanych jako metoda dopasowania
obiektow do wzorcow. Niejawne modele Markowa, podobnie jak w systemach rozpo-

znawania mowy, zast¢puja obecnie stosunkowo bardziej ograniczone algorytmy dopa-

sowania obiektow do wzorcé6w oparte na programowaniu dynamicznym DTW.

Autor/ Gt | G @ Metoda Materiat | Zalezno$¢ | Rozmiar Procent
autorzy fonetyczny | od tekstu® | populacji bledow
BNN, Widmowe, I:1.5%@2.5s
Wolf 72 MIT-LL Fo Wzorcoéw Lab. Zalezne 21 Vi4%@2.55
Atal 72 AT&T Obwrijdma Wzorcow Lab. Zalezne 10 [:3%@2s
Zaleine 1:2%@0.5s
Atal 74 AT&T LPC Wzorcéw Lab. 10 V:2%@1s
Niezalezne 1:7%@7s
Markel Fy, LPC, Statystyczna
etal. 77 SCRL wzmocnienie | dlugookresowa Lab. Niezalezne 4
Basztura, dlugoterm.
Majewski | ITiA-PW APPZ Wzorcow Lab niezalezne 10 1:3%@30s
78 i zalezne
Markel, Statystyczna
Davis 79 LPC dhugookresowa Lab. Niezalezne 17 1:2%@39s
Furui 81 AT&T Cepstrum DTW Tel. Zalezne 10 V:0.2@3s
Doddington
35 TI Bank filtrow DTW Lab. Zalezne 200 V:0.8@o6s
Soong et Kwantyzacja 1:5%@]1.5s
al. 85 AT&T LPC wektorowa Tel. 10 cyfr 100 1:1.5%@3.5s
Higgins, V:10%@2.55
W0216f0rd ITT Cepstrum DTW Lab. Niezalezne 11 Vi4.5%@10s

> Nalezy podkresli¢, ze uzycie ograniczonego stownika wyrazow nie koniecznie oznacza, ze
rozpoznawanie musi by¢ zalezne od tekstu. Przyktadem tego sa prace Che i Lin 1995 oraz
Yuan et al.1999.
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Autor/ Organizacja | Wektor cech Metoda Materiat | Zalezno$¢ | Rozmiar Procent
autorzy fonetyczny | od tekstu | populacji bledow
Basztura,
Majewski, ) )
Lo ITiA-PW APPZ WzorcoéHw Lab. Niezalezne 20 V:1-9%@2s
Jurkiewicz
87
Attill, et Cepstrum, Statystyczna ) .
al. 88 RPI LPC dhugookresowa Lab. Zalezne 90 V:1%@3s
B Metody
asztura, . .. iezalez
ITiA-PW APPZ minimalno- Lab, | Tiezalezne| 1:3%@2s
Zuk 91 - i zalezne
odlegtosciowe
Higgins LPC ] .
etal 91 ITT Cepstrum DTW Pok. Zalezne 186 V:1.7%@]10s
b . V:3%@1.5s
Tishby 91 AT&T LPC HMM Tel. 10 cyfr 100 V:1%@3.5s
Chen, Lin, LPC Kwantyzacja Niezalezne .
Wang 93 NTHU cepstrum macierzowa Lab. (10 cyfry) 50 [0.8%@1.5s
Reynols, Mel- ) 1:0.8%@10s
Carlson 95 MIT-LL Cepstrum HMM Pok. Zalezne 138 V:0.2%@10s
1:0.6%@?2.5s
Che, Lin 95 RU Cepstrum HMM Pok. Zalezne 138 1.0.1%@]10s
V:0.6%@2.5
11%@3
Reynolds Mel- Vil1%@3s
MIT-LL HMM Tel. Niezalezne | 416 V:6%@10s
96 Cepstrum
V:3%@30s
Zilovic LPC Kwantyzacja Pok. ales 1:4%@?2.5s
etal. 98 BCR, RU Cepstrum wektorowa | SNR 30dB Niezalezne 20 1:9%@2.5s
Yuan et Kwantyzacja Niezalezne .
al. 99 NU LPC binarna Pok. (10 cyfi) 42 1:1%@2s
SCRL — Speech Communication Research Laboratory, Inc., Santa Barbara, California
BCR — Bell Communication Research California, NU — Uniwersytet Nanjing, Chiny

Tabela 3.2: przeglad wczesniejszych prac z zakresu automatycznego rozpoznawania méwcy
(tabela adaptowana z [Cam97] oraz [Bas93] i uzupetniona).

W literaturze mozna tez zaobserwowaé, ze metody rozpoznawania mowcy
zalezne od tekstu sa czg$ciej przedmiotem badan, niz inne z omawianych tu metod.
Wynika to z faktu, ze sa one na ogot prostsze w realizacji i uzyskuja lepsze wyniki.
Ponadto sa one bardziej zwiazane z zagadnieniem rozpoznawania tresci mowy, beda-
cym przedmiotem bardziej wnikliwych i szerszych badan. Warto przypomnie¢, ze jed-
nym z wazniejszych celow badan nad zalezno$cia sygnatu mowy od aspektu osobni-
czego jest proba eliminowania cech osobniczych wystepujacych w sygnale tak, aby

umozliwi¢ jego sprawniejszego wykorzystania w systemach automatycznego
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rozpoznawania treSci mowy. Podsumowujac przeglad badan w zakresie automa-
tycznego rozpoznawania mowcy nalezy zauwazy¢, ze czgsto doniesienia na ten temat
maja charakter fragmentaryczny, a duza czg$¢ prac byla i jest prowadzona niejako w

cieniu badan nad automatycznym rozpoznawaniem tresci mowy.

3.5. Porownywanie i weryfikacja skutecznosci metod rozpoznawania

Trudnos$ci w poréwnywaniu metod automatycznego rozpoznawania moéwcy opi-

sywanych przez roznych autoréw wynikaja w zasadzie z nastgpujacych przyczyn:

1. Wyniki badan uzyskano w réznych pracach na podstawie réznych materiatow
badawczych (r6znych baz danych gltoséw) zarejestrowanych w réznych warunkach.

2. W réznych pracach wystgpuja réznice w liczbie sesji nagran oraz odstgpach czaso-
wych migdzy nimi.

3. Obserwuje si¢ zaleznos¢ wynikéw rozpoznawania od dlugosci danych trenujacych
oraz testujacych, a te nie sa ujednolicone.

4. Rozne rozmiary badanej populacji mowcow.

5. Wyniki przedstawione przez réznych autorow uzyskane sa dla réznych procedur
rozpoznawania: weryfikacji lub identyfikacji.

6. Wyniki dla procedury identyfikacji zaleza zasadniczo od tego, czy zbior rozpozna-
wanych mowcow jest zamknigty czy otwarty. W tym drugim przypadku oprécz
zaleznos$ci od rozmiaru populacji, wyniki zaleza tez od liczby uwzglednionych w
badaniach intruzéw nie nalezacych do podstawowej populacji, dla ktorych system
zostal wytrenowany. Zalezno$¢ ta rowniez zachodzi w przypadku weryfikacji
mowcy.

7. Istnieja réznice w trybach pracy systemow rozpoznawania, gtownie w zatozeniach
procedury decyzyjnej. Systemy moga bowiem posiada¢ rézne kryteria podjecia
decyzji o akceptacji badZ odrzuceniu méwcodw, o powtdrzeniu proby rozpoznawania
lub kontynuacji procedury rozpoznawania.

8. Niemozliwe jest porownywanie wynikow metod rozpoznawania niezaleznego od

tekstu z ich odpowiednikami dla metod rozpoznawania zaleznego od tekstu.
Likwidujac powyzsze roznice (catkowicie lub czg¢§ciowo) mozna by byto dokonaé
porownania jako$ci niektérych metod w sposob ,,globalny” tzn. traktujac metode jako

potaczenie wyboru wektorow cech (parametrow) oraz algorytmu klasyfikacji. Jednak

takich badan do tej pory wyczerpujaco nie prowadzono.
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Problem poréwnywania réznych podej$¢ do zagadnienia rozpoznawania mowcy
jest na tyle istotny, ze w polowie lat dziewig¢édziesiatych zdecydowano si¢ na budowa-
nie baz danych glosow przystosowanych do konkretnych zatozen poszczegélnych
podej$¢ do zadania rozpoznawania. Celem budowy tych baz jest przede wszystkim
dostarczenie badaczom jednakowych materiatéw doswiadczalnych przystosowanych do
obiektywnej oceny konkretnego podejscia i w pewnym stopniu narzucajacych warunki
przeprowadzenia eksperymentéw. Przyktadowo, poszczegdlne gltosy w bazie moga by¢
podzielone a priori na te nalezace do zaktadanej populacji oraz obce (intruzi). Czgsto w
literaturze angloj¢zycznej te pierwsze sa okreslane mianem owiec (Sheep) za$ te drugie
mianem wilkow (wolfs). Dane zazwyczaj bywaja rowniez dzielone na trenujace oraz
testujace. Jednakze niektore bazy nie maja jednoznacznie okreslonych procedur przed-
stawiania wynikow. Jest to ich do$¢ istotny 1 stale aktualny mankament. Cho¢ propo-
nowane bazy danych sa rozmaite to moga by¢ przypadki w ktorych do konstruowanej

metody zadna baza w pelni nie pasuje. Przypadki takie naleza jednak do rzadkosci.

Proba rozwiazania powyzszych problemow jest program oceny systemow rozpo-
znawania mowcy (Speaker Recognition Evaluation) organizowany przez Narodowy
Instytut Standardow i Technologii (National Institute of Standards and Technology
NIST) od 1995 roku i sponsorowany przez rzad amerykanski. Scisle okre§lone proce-
dury przedstawiania wynikow jak i1 standardowa baza danych z zarejestrowanymi
wypowiedziami i podziatem na dane do nauczania i testowania pozwalaja na organizo-
wanie corocznych konkurséw na najefektywniejszy system rozpoznawania mowy
[Nis98]. Brak jest jednakze analogicznych dziatan dla innych jezykéw narodowych jak i
szerokiego bezplatnego dostgpu do danych przygotowywanych przez NIST dla

naukowcow z catego $wiata.

Do czotowych producentéw baz danych gloséw nalezy koncern danych lingwi-
stycznych Uniwersytetu Pensylwanii (Linguistic Data Consortium LDC — University of
Pennsylvania®).

Wsrod najwazniejszych oferowanych przez niego baz danych mozna wymienic:

= Speaker Recognition Evaluation Test-Set: wspomniana wcze$nie baza dla testowa-

nia metod rozpoznawania mowcow niezaleznego od tekstu przez tacza telefoniczne.

% http://www.ldc.upenn.edu
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= YOHO Speaker Verification Corpus’: baza dla potrzeb automatycznej weryfikacji
méwcow. Jako$¢ nagran w tej bazie jest laboratoryjna za$ jej rozmiar wynosi 1.5

gigabajt (przy czgstotliwosci probkowania 8kHz).

= KING Corpus for Speaker Verification Research®: baza stworzona dla potrzeb
automatycznego rozpoznawania moéwcoéw w zbiorach zamknigtych 1 testowania
wptywu telefonicznego kanatu transmisyjnego na jako$¢ rozpoznawania. Dlatego

tez dane sa podzielone wedlug ich jakos$ci na laboratoryjne oraz telefoniczne.

* TIMIT: baza zawierajaca szereg wypowiedzi w réznych dialektach amerykanskich

jezyka angielskiego.

Niestety ze wzgledu na kosztownos¢ tych baz nie sa one dostatecznie powszech-
nie stosowane. Warto podkresli¢, iz trend tworzenia tych baz idzie $ladem badan nad
automatycznym rozpoznawaniem méowcey. Z punktu widzenia zastosowania coraz waz-
niejsza role petnia systemy jednokanalowe w ktorych dane trenujace oraz testujace
zarejestrowane sa za posrednictwem takiego samego a nawet tego samego kanatu, co
stanowi zasadnicze ulatwienie procesu rozpoznawania. Z tych wzgledow najnowsza
baza Speaker Recognition Evaluation Test-Set 98 zostata stworzona wtasnie dla potrzeb
weryfikacji jakos$ci jednokanalowych systemOw automatycznego rozpoznawania

mowcy.
3.6. Subiektywne metody rozpoznawania moéwcy

Stuchowe rozpoznawanie mowcy przez cztowieka nalezy do subiektywnych
metod rozpoznawania [Bas93]. Badania w tej dziedzinie byly przeprowadzone juz w
1954 r [Pol54]. Podobnie jak w innych dziedzinach sztucznej inteligencji probuje sie
konstruowa¢ automatyczne systemy rozpoznawania moéwcow nasladujace, doskonalsze
jak dotad, systemy biologiczne. Dopiero proba budowy takiego automatycznego sys-
temu moze uswiadomi¢ badaczom jakie wspaniale sa mozliwosci realizacji tego zadania
przez cztowieka [Ros76]. Poza unikatowa, ludzka zdolnoscia do odbioru 1 dekodowania
mowy, system sluchowy zapewnia inne dziatania funkcjonalne jak np.: lokalizacjg zro-
dia dzwigku, odczuwanie przyjemnosci ze stuchania muzyki oraz omawiang w tej pracy
zdolno$¢ do rozpoznawania oséb na podstawie ich gtosow. Wymienianie zalet biolo-

gicznych systeméw rozpoznawania wychodzi jednak poza zakres niniejszej pracy.

" Baza stworzona w 1989r przez ITT pod licencja rzadu Stanéw Zjednoczonych.
¥ Baza stworzona w 1987r przez ITT pod licencja rzadu Stanéw Zjednoczonych.
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Badania nad subiektywnymi metodami rozpoznawania méwcy potrzebne s rOwniez w
celu okreslenia poziomu rozsadnych oczekiwan odno$nie automatycznych systemow
realizacji tego zadania [Pru66]. Przyktadem takich badan jest praca [Pru66] majaca na
celu okreslenie zaleznoS$ci jakosci rozpoznawania moéwcow przez ludzi od dlugosci oraz
sktadu badanej wypowiedzi. Wywnioskowano tam migdzy innymi, ze istotniejszy
wplyw na jakos$¢ rozpoznawania ma liczba réznych foneméw wystepujacych w wypo-
wiedzi anizeli jej dlugos¢. Stwierdzono rowniez, ze jako$¢ rozpoznawania opartego na
badaniu izolowanej samogloski jest zroznicowana dla réznych samogtosek. Innym cie-
kawym zaobserwowanym zjawiskiem byto pogorszenie jakosci wynikow w przypadku
przeprowadzenia rozpoznawania na podstawie wstecznie odtwarzanych wypowiedzi
(reverse playback).

Nalezy podkresli¢, ze na zdolno$¢ cztowieka do rozpoznawania mowcow
ogromny wplyw ma nieprzerwany, dlugoletni trening zaréwno jego systemu stucho-
wego jak i1 jego zlozonego osrodka klasyfikacyjno—decyzyjnego (moézg). Wspomniany
proces treningowy jest w duzej mierze zwiazany z kompleksowym charakterem danych
trenujacych. Wskazuje na to chociazby przeprowadzony w [Pru66] eksperyment z roz-
poznawaniem mowcy na podstawie izolowanych samogtosek. Stwierdzono bowiem, ze
zdolno$¢ czlowieka do rozpoznawania znanej mu 10 elementowej — w dodatku
zamknigtej — populacji moéwcow na podstawie krotkich (117 ms) izolowanych samogto-
sek jest rzedu 50 do 60%. Nalezy doda¢, ze wynik rozpoznawania w tych samych

warunkach ale dla 2,5 sekundowego zadania wyniost az 98%.

W niektdérych badaniach pono¢ stwierdzono, ze niektére automatyczne systemy
rozpoznawania moéwcey przewyzszaly ludzkie zdolnosci do realizacji tego zadania
[Ata74, Ata76, Ros73]. Przyktadowo badania prowadzone przez Rosenberga [Ros73]
dowiodly, ze w zadaniu automatycznej weryfikacji 40 méwcow jakos¢ weryfikacji
osiagnigtej przez ludzi wyniosta 96% za$ przez system automatycznego rozpoznawania
wykorzystujacy trzech zestawow parametrow az 98%. Wyniki te wymagaja jednak dal-

szych potwierdzen i badan.

Oprocz stuchowej metody rozpoznawania mowcy przez czitowieka do subiek-
tywnych metod nalezy réwniez rozpoznawanie mowcoéw na podstawie wizualnej
inspekcji spektrogramow ich wypowiedzi [Bol70, Bol73, Kre62]. Temat ten wykracza

jednak zdecydowanie poza obszar tej pracy.
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3.7. Podsumowanie

Cho¢ dokonano wielkiego postepu w dziedzinie badan nad automatycznym roz-
poznawaniem mowcy, pozostato jeszcze wiele problemow czekajacych na lepsze roz-
wiazania. Wigkszos$¢ z nich wynika ze zmienno$ci warunkéw rozpoznawania Spowo-
dowanej zarowno przez zmiany w warunkach rejestracji oraz zmienne charakterystyki
kanatu jak i jest nastgpstwem zmian spowodowanych przez samych moéwcow. Bardzo
waznym zagadnieniem jest zatem znalezienie parametrow stabilnych w dluzszych
interwalach czasowych 1 w miarg niezaleznych od zmian w sposobie mowienia (np.
tempo 1 gto$no$¢ mowy). Potrzebne sa takze nowe metody rozpoznawania odporne na
zaklocenia towarzyszace kanalowi transmisyjnemu sygnatu mowy przez lacza telefo-

niczne oraz niepodatne na przecigtny poziom szumu $rodowiska rejestracji sygnatu.

Systemy automatycznego rozpoznawania mowcy lub mowy sa bardzo wymaga-
jace pod wzgledem szybkos$ci oraz rozmiaru pamigci komputera realizujacego tego
zadania. Dlatego tez znaczacy postgp w badaniach nad tym zagadnieniem zawdzig-
czamy gtéwnie burzliwemu postgpowi techniki komputerowej. Tym niemniej trzeba
obiektywnie stwierdzi¢, ze nawet mimo stosowania najnowszej technologii w ostatnich
latach nie dokonano znacznego postepu w okresleniu indywidualnych charakterystyk
glosu méwcey [Fur96]. Tymczasem mozna sadzi¢, ze wlasnie blizsze zapoznanie si¢ z
tymi charakterystykami zaowocuje stworzeniem bardziej skutecznych metod rozpozna-
wania moéwcy. Oprocz tego w celu umozliwienia rzetelnego porownywania roznorakich
metod rozpoznawania mowcy zachodzi konieczno$¢ rozpowszechniania dostgpu do

réznych baz danych, co nie jest tatwe.
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Reprezentacja sygnatu mowy za pomoca histogramoéw amplitudowych

Niniejszy rozdzial po$wigcono zagadnieniu reprezentacji sygnatu za pomoca
histogramu amplitud sygnatu mowy bedacej sercem zaproponowanej metody rozpo-

Znawania mowcy.

4.1. Reprezentacja sygnatu mowy za pomoca histogramoéw amplitudowych

Zgodnie z twierdzeniem Kotielnikowa-Shannona [Sza90] sygnat analogowy o
ograniczonej do Fq4 gornej czgstotliwos$ci mozna reprezentowac z pelna doktadnoscia za
pomoca przeliczalnej liczby probek uzyskanych w wyniku réwnomiernego probkowa-
nia z czgstotliwoscia Fy = 2.Fg. Dowod tego twierdzenia opiera si¢ na analizie widma
probkowanej postaci sygnatu. Teoretycznie rzecz biorac, posta¢ analogowa sygnalu
mozna zrekonstruowa¢ na podstawie ciagu probek sygnalu zgodnie z nastgpujacym
wzorem|Sza90]:

o sina)g(t—nTp)

x(t)=>] x(nTp)

Pt o (t - nTp)

(4.1)

gdzie: o, = 27F, : gbrna pulsacja graniczna sygnatu,
T, =1/F,: kwant probkowania.

x(nTp) : warto$¢ sygnatu w chwili t =nT, (warto$¢ probki o numerze n ).

Zaproponowany opis sygnalu mowy za pomoca histograméw amplitudowych
polega na uproszczeniu reprezentacji ciagu jego probek x(nTp). Uproszczenia tego
dokonujemy postugujac si¢ opisem histogramowym. Nalezy zaznaczy¢, iz histogra-
mowy opis sygnatu mowy jest czgscia obszeniejszych badan podjgtych przez autora i
zmierzajacych do szerszego wykorzystania reprezentacji tego sygnalu w dziedzinie
czasu. W szczegolnosci zaproponowano uproszczony sposob kodowania sygnatu mowy
za pomoca jego ekstremow czasowych [Sho99c¢] dla celow kompresji oraz automatycz-
nego rozpoznawania mowy. Ponadto podjeto zakonczona powodzeniem probeg rozpo-
znawania ograniczonego stownika wyrazéw na podstawie opisu histogramowego oraz

algorytmu DTW.
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4.1.1. Histogram amplitudowy sygnatu
Niech x(n) bedzie N elementowym sygnalem cyfrowym' o amplitudach z prze-
dzialu +Xmax. Niech wektor pozioméw amplitud v(i) przyjetych przy sporzadzaniu

histogramu o dtugosci 2p+1 spelnia nastepujace zalozenia:

1. ie(-p,p)

2. V(p) < Xuax

3. v(0)=0

4. v(i+1) >v(i) Vi

5. v(-i)=-v(i) Vi
Niech ponadto wektor amplitud granicznych U(i) o dlugosci 2(p+1) bedzie zdefinio-
wany na podstawie wektora poziomow amplitud V(i) w nastepujacy sposob:

1. U(L)=- X
v(-p+i—-2)+v(-p+i-1)
2
3. U(@i)=-U(2p+3-i) dla i=p+2,p+3,....2p+1

4. U(2p+2)= Xmax

2. U(i)= da i=23,..p+1

Zbior wartosci probek sygnatu x(n) bedzie podzielony na nastepujace 2P+1 podzbiory
Z; w nastepujacy sposob:

Zi={x(n): U(i+1) > x(n) >U(i)}; i=1,2,3,...,2p+1 4.2)

Jezeli liczebno$¢ zbioru bedzie oznaczona symbolem #, to histogram amplitudowy h,

sygnatu x(n) sporzadzony na podstawie wektora amplitud Vv jest dany wzorem:
hy =(HZ1 #Zy #Z3,.... #Zp11) (4.3)

Poniewaz sygnat x(n) sktada si¢ z N probek to zachodzi nastepujacy zwiazek:

2p+1
Z# Zi=N 4.4
i=1

! Dyskretnym w dziedzinie czasu oraz amplitudy.
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Rysunek 4.1 przedstawia przykladowy histogram amplitudowy fragmentu
wypowiedzi o dhugosci 2 sekund (gltos damski), nagranej] w komorze bezechowej za
pomoca wysokiej jakosci aparatury rejestrujacej’. Czestotliwo$é probkowania wyniosta

22kHz za$ rozdzielczos¢ amplitudowa 16 bitow.
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o
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Liczebnose amplitud
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-15 -10 -5 0 5 10 15
Poziomy amplitud

Rys. 4.1: Histogram amplitudowy dla wypowiedzi o dtugosci 2 sekundy.

Histogram wykonano dla zakresu amplitud rozdzielonego symetrycznie na 31
poziomow (p=15) w sposob logarytmiczny. Tabela 4.1 przedstawia uzyte poziomy dys-
kryminacji. Poniewaz wektor amplitud v jest symetryczny wzgledem zera przedsta-
wiono wartosci tylko dla dodatnich i.

45167 8 9 [10] 11 12 | 13 | 14 15
8116132641128 1256 151211024 [20481409618192| 1638

NENYOS)

1
v(i) 10]112

Tabela 4.1: Poziomy amplitud histogramu z rysunku 4.1.

Taki podziat zakresu amplitud bedzie wykorzystany do obliczenia wigkszo$ci przedsta-

wionych w tym rozdziale histograméw. Nalezy podkresli¢, ze oczywisty zwiazek

? Sygnat ten zostal wykorzystany takze w innych badaniach opisanych w dalszej czeéci niniejszego
rozdziatu.
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powyzszych liczb z kodowaniem binarnym stanowi utatwienie dla ewentualne;j realiza-
cji sprzetowej (badz programowej, w jezyku maszynowym) wykonania procesora histo-

gramow. Zagadnieniu temu poswigcono podrozdziat 4.5.

Na rysunku 4.2 przedstawiono histogram z rysunku 4.1 w postaci wykresu. Taka
forma przedstawiania histogramu bedzie czg$ciej uzywana w niniejszej pracy. Wbrew
pozorom histogram amplitudowy nie jest symetryczny wzgledem poziomu zerowego
mimo, ze z sygnalu wejsciowego usunigto sktadowa stala (jesli ewentualnie byta) przed
obliczeniem histogramu. Problem ten bedzie dyskutowany w punkcie 4.1.6. We
wszystkich przedstawionych w tej pracy histogramach sygnaly wejSciowe zostaly
pozbawione sktadowej statej. Ponadto w niektorych przypadkach dla celow ilustracyj-
nych energia sygnatu wejSciowego zostata zmieniona (sygnat zostal wzmocniony badz

sttumiony).

4000 , , ; T :
7 U SN ISR SO WU 4 S
% NS N DR SN U N
s NN

2000} - f/-- [\ AR SN S - 1

Liczebnos¢ amplitud

1571 T SR S e S S - -
1000 |- -—-f----- e A W AU & SSSSS S I 1

e T N e s S S

0 |
-15 -10 -5 ] 5 10 15
Poziomy amplitud

Rys. 4.2: Histogram amplitudowy przedstawiony w formie wykresu.

4.1.2. Unormowanie czasowe histogramu

Ze wzgledu na mozliwo$¢ wykonania histogramu dla wypowiedzi o réznych
czasach trwania zachodzi potrzeby unormowania czasowego histogramu. W tym celu

liczebno$¢ odpowiednich amplitud w sygnale moze by¢ reprezentowana w procentach
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facznej liczby probek sygnatu. Zatem jesli pierwotny sygnat ma dtugos¢ N probek to

jego unormowany czasowo histogram hynorm jest dany wzorem:
Ogolniej wzér 4.5a ma nastgpujaca postac:

hunorm(i)zc% Vi (4.5b)

gdzie C to dtugos¢ histogramu unormowanego wyrazona jako liczba probek sygnatu.

Rysunek 4.3 przedstawia unormowany czasowo histogram z rysunku 4.1.

Procentowa liczebnoss amplitud

Poziomy amplitud

Rys. 4.3: Unormowany czasowo histogram amplitudowy.

Chociaz ksztalt histogramu nie zmienia si¢ w wyniku unormowania czasowego, jednak
operacja ta ma zasadnicze znaczenie, bowiem uniezaleznia metryke (miarg odleglosci
migdzy histogramami) od dtugosci czasowej sygnatdéw. Unormowanie czasowe histo-
gramu jest rowniez potrzebne w przypadku operowania réznymi czestotliwosciami
proébkowania, bowiem liczba probek sygnatu o ustalonej dtugosci czasowej jest wprost

proporcjonalna do czgstotliwosci jego probkowania.
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4.1.3. Addytywnosc¢ histograméw

Niech sygnat x(n) bedzie podzielony na dwa fragmenty o roznych dtugosciach.
Wowczas histogram wypadkowy sygnatu jest suma histogramoéw obliczanych dla obu
jego fragmentdéw. Zwiazek ten jest spetniony wytacznie dla nie unormowanych histo-
gramow. W przypadku histogramoéw unormowanych nalezy dokona¢ odpowiedniego
skalowania histogramow w zalezno$ci od stosunku dlugosci czasowej reprezentowa-
nych przez nie fragmentow sygnatu. Gdy dtugos$¢ tych fragmentéw jest rowna, unor-
mowany histogram wypadkowy jest rowny $redniej wartosci obu histograméw. Zwia-
zek ten jest rowniez spetniony w przypadku wigkszej liczby fragmentéw sygnatu pod

warunkiem, ze ich dlugos$¢ jest jednakowa.

4.1.4. Rozdzielczosc¢ histogramu — histogramy logarytmiczne oraz liniowe

Zakres amplitud sygnatu mozna podzieli¢ ogoélnie na rézne przedzialy, przy
czym moga one by¢ roztozone w sposob logarytmiczny lub liniowy. W obu przypad-
kach istotny wplyw na ksztalt histogramu ma liczba przedziatow. Ze wzgledu na duza
dynamike sygnatu mowy, logarytmiczny sposob podzielenia zakresu amplitud pozwala
stworzy¢ wyrazniejszy obraz sygnatu. Dla histogramu liniowego wektor poziomow
amplitud v(i) histogramu ma nast¢pujaca postac:

v(i)=2ma  ie(pp) (4.56)
Y
Natomiast wektor amplitud dla histogramu logarytmicznego jest dany wzorem:

V(i) = exp{%i} da i>1 (4.7)

Warto$ci wektora v dla i<0 mozna obliczy¢ korzystajac z zatozenia 5 (patrz 4.1.1).

W celu przedstawienia wptywu rozdzielczos$ci amplitudowej histogramu na jego
ksztalt na rysunku 4.4 przedstawiono histogram z rysunku 4.1 dla czterech rozktadow
poziomoéw amplitud (rézne rozdzielczosci). We wszystkich przedstawionych przypad-
kach zakres zostat podzielony w sposéb logarytmiczny. Uzyto nastgpujacych wektorow

poziomow amplitud’:

’ Poniewaz wektory amplitud sa symetryczne wzgledem zera przedstawiono tylko ich dodatnie
wspoélrzedne.
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= Vi:0,1,2,3,4,6,8, 12, 16, 28, 32, 56, 64, 112, 128, 224, 256, 447, 512, 891,
1024, 1778, 2048, 3548, 4096, 7079, 8192, 14125, 16384, 28184, 32768

= Vi 0,1, 2, 4,8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192, 16384,
32768

= V3 0,2,8,32,128,512,2048, 8192, 32768
= V40,8, 128, 2048, 32768
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Rys. 4.4: Wptyw rozdzielczosci histogramu na jego ksztatt.

Do celow poréwnawczych na rysunku 4.5 przedstawiono histogram z rysunku
4.1 dla przypadku liniowego podzialu zakresu amplitud. Wida¢ na nim, ze przy linio-
wym podziale nastapito pogorszenie obrazu (mniej szczegdtow) ze wzgledu na ,,scale-
nie si¢” informacji o malych amplitudach, ktére z naturalnych wzgledow stanowia
wigkszo$¢ amplitud wystepujacych w sygnale. Dlatego tez bardziej interesujacy jest
ksztalt histogramu zlogarytmowanego (patrz rysunek 4.6) zdefiniowanego wedlug

nastgpujacego wzoru :

hiog(i)=log [N(i)+1] Tub  hi(i)=In [h(i)+1] (4.8)
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x 10°

Jedynke we wzorze 4.7 dodano aby zapobiec operacji logarytmowania wartosci

zerowych.

15f-------
05-------
0

(prjdue psougezol|

pnydulE JS0UgeZalT U

Liniowwy rozdziat zakresu amplitud
Rys. 4.5: Ksztatt histogramu z liniowym podziatem zakresu amplitud.
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Rys. 4.6: Ksztalt histogramu z liniowym zakresem amplitud i skalg logarytmiczna.
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Oczywistym jest, ze w praktyce wybierajac rozdzielczos¢ amplitudowa
histogramu (liczbg poziomoéw 2p+1 oraz wektor poziomdéw amplitud V) bierze si¢ pod

uwagg rozdzielczo$¢ probkowania samego sygnatu.

4.1.5. Zaleznos¢ histogramu od energii sygnatu

W odréznieniu od niektérych uzywanych w literaturze parametrow opisu
sygnalu mowy, zaproponowany w tej pracy opis histogramowy zalezy bezposrednio od
poziomu mocy sygnalu. W celu zbadania zalezno$ci ksztattu histogramu od energii
sygnatu na rysunku 4.7 przedstawiono kilka wersji histogramu z rysunku 4.1 odpowia-
dajacych ré6znym poziomom wzmocnienia (energii) sygnalu. Zmienna W na rysunku

okresla wzgledna warto$¢ wzmocnienia sygnatu.

Rys. 4.7: Zaleznos$¢ ksztattu histogramu od energii sygnatu.

W celu uniezaleznienie ksztattu histogramu od poziomu energii sygnalu mozna
unormowac jego amplitudy np. wzgledem $redniej wartosci ich modulu. W praktyce
oznacza to wzmocnienie badz stlumienie sygnatu tak, aby jego energia byta rowna z
gory zaktadanej wartosci. Sygnat x(n) o dlugosci N probek, unormowany wzgledem

sredniej warto$ci jego energii jest dany nastgpujacym wzorem:
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X,y (M) = ¢, XD (4.9)
> [xm]

1
gdzie stata c; okresla energie sygnatu x,1(n). W przypadku unormowania wzgledem
sredniej wartosci modutu sygnatlu jego unormowana postac¢ jest dana nastgpujacym
wzorem:
N.x(n
X, (M) =¢,.— () (4.10)

2. [x(m)

n=1

Innym rozwiazaniem tego problemu moze by¢ unormowanie wartosci wektora pozio-
méw amplitud v np. wzgledem $redniej wartosci modutu amplitud sygnatu lub jego

sredniej energii.

4.1.6. Zaleznos¢ histogramu od fazy sygnatu

Jak juz wspomniano w punkcie 4.1.1. histogramy amplitudowe nie sa syme-
tryczne wzgledem poziomu zerowego. W niektorych przypadkach zachodzi koniecz-
no$¢ uniezaleznienia histogramu od fazy sygnatu (np. w celu porownywania dwéch
sygnatow z ktérych jeden ma odwrocona fazg wzgledem drugiego skutkiem ‘przejscia’
przez inny kanal posiadajacy wzmacniacz odwracajacy fazg o 180 stopni). Poniewaz
badania wykazuja, ze dla zdecydowanej wigkszosci histogramow istnieje globalne mak-
simum liczebnosci amplitud zalezne od fazy sygnatu, dlatego zaproponowano odzwier-
ciedlenie histogramow wzgledem poziomu zerowego tak, aby ich maksima znalazly si¢
zawsze po tej samej strony (po stronie dodatnich badZ ujemnych amplitud). Ze wzgledu
na prostote operacji: wykrywania maksimum oraz zwierciadlanego odbicia histogramu

wzgledem zera nie przedstawiono tutaj ich matematycznego opisu.

4.1.7. Wptyw dynamiki mikrofonu na ksztatt histogramu

Badania wykazaty, ze dynamika uzytego mikrofonu ma znaczacy wpltyw na
ksztalt histogramu. W szczegdlnosci zauwazono, ze histogramy sygnatlu mowy zareje-
strowanego w warunkach laboratoryjnych za pomoca wysokiej klasy aparatury i czu-
tego mikrofonu o duzej dynamice posiadaja na ogot cztery wierzchotki (dwa dla dodat-
nich amplitud oraz dwa dla ujemnych). Natomiast histogramy sygnatu zarejestrowanego
w warunkach pokojowych za pomoca karty multimedialnej komputera PC oraz mikro-

fonu pojemnosciowego ogoélnego przeznaczenia posiadaja z reguly tylko dwa
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stosunkowo wyrazne wierzchotki. W celu ilustracji wptywu mikrofonu na ksztalt histo-
gramu przeprowadzono nastepujace eksperyment. Nagrano dwie wypowiedzi o dtugosci
5 sekund w warunkach pokojowych za pomoca karty multimedialnej komputera PC
oraz mikrofonu pojemnosciowego ogodlnego przeznaczenia. Nagrania powtérzono w tej
samej sesji po zmianie mikrofonu na opornosciowy. W tabelce 4.2 podano dane tech-
niczne uzytych mikrofonéw. Obliczono cztery histogramy odpowiadajace zarejestro-
wanym wypowiedziom. Rysunek 4.8 przedstawia otrzymane wyniki. Wida¢, ze histo-
gramy niebieskie odpowiadajace nagraniom z mikrofonem opornosciowym o wigkszej
dynamice posiadaja cztery wierzchotki, za$ histogramy czerwone odpowiadajace nagra-
niom z mikrofonem pojemno$ciowym o mniejszej dynamice posiadaja w zasadzie jeden
wierzchotek. Swiadczy to o mniejszej precyzji przenoszenia szczegoldow sygnatu w

przypadku uzycia gorszego mikrofonu.

Producent Nazwa Rodzaj Czulos¢ Impedancja Zakres
komercyjna czgstotliwosci

TARGET Internet Pojemnosciowy 42 dB 20000 | 20 Hz — 20 kHz

Sound line | microphone 0dB =1 Pa, 1 kHz

ALGA Co. | Dynamic | o osciowy 67dB 600 Q |80 Hz— 12 kHz

Ltd. Japan | Microphone +3dBdlalkHz

Tabela 4.2: Dane techniczne uzytych w doswiadczeniu mikrofonow.

1400 ! ! ! ! !
1200
1000
800
600

400

200 f------ S | VR R

0 il I H I =
-15 -10 -5 0 5 10 15
h1 (niebieskie): mikrofon opornosciowy |, h2 (czenwone): milkrofon pojemnosciowy

Rys. 4.8: Wptyw rodzaju uzytego do nagrania mikrofonu na ksztatt histogramu sygnatu.
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4.1.8. Zwigzek miedzy pasmem przenoszenia sygnatu a jego histogramem

Jak juz podkreslono w rozdziale drugim opis sygnatu mowy w dziedzinie czg-
stotliwosci jest jedna z najwazniejszych form jego reprezentacji. Warto zatem zbadac
zwiazek pomigdzy ksztaltem histogramu sygnatu a jego pasmem przenoszenia. Niestety
nie istnieje teoretyczny, prosty sposdb powiazania sktadu czestotliwosciowego sygnatu
z ksztattem jego histogramu. Jednak w celu do$wiadczalnego zbadania tego zwiazku
wykonano kilka histograméw dla jednego sygnatu® po ograniczeniu jego widma kolejno
do nastgpujacych czestotliwosci gornych: 20kHz, 10kHz, SkHz, 2kHz, 1kHz oraz
750Hz, przy czym czgstotliwos¢ probkowania sygnalu byta wspolna dla wszystkich
wersji sygnatu i wynosilta 44kHz. Rysunek 4.9 przedstawia otrzymane histogramy.

x10 ¥ 10
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2r- 2r-

1t ‘ 1t

a . . ; . . 0 . . - . .
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K ek t,th "™ .
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h5: Fg=1kHz hé: Fg =750 Hz

Rys. 4.9: Zaleznos¢ ksztattu histogramu od gérnej czestotliwosci granicznej widma sygnatu.

Bardziej zauwazalne zmiany w ksztalcie histogramu mozna dostrzec migdzy
histogramami h1 oraz h6 odpowiadajacymi dwom wersjom sygnatu o znacznie r6znia-
cych si¢ czgstotliwosciach granicznych widma. W celu lepszej wizualizacji na rysunku
4.10a przedstawiono te dwa histogramy razem. Histogramy h1l, h2 oraz h3 odpowiada-
jace kolejnym czgstotliwosciom granicznym 20kHz, 10kHz oraz 5kHz nie wykazuja w

zasadzie istotnych rdznic, co wida¢ na rysunku 4.10b przedstawiajacym je razem.

# Jest to ten sam sygnal wykorzystany w punkcie 4.1.1.
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Rys. 4.10a: Poréwnanie histograméw h1 i h6 z rysunku 4.8.
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Rys. 4.10b: Poréwnanie histogramoéw h1, h2 oraz h3 odpowiadajgcych

czestotliwosciom granicznym 20, 10 oraz 5kHz.
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Z drugiej strony histogramy h4, h5 oraz h6 odpowiadajace czgstotliwosciom
granicznym 2kHz, 1kHz oraz 750Hz wykazuja wzglednie wigcej roznic w ksztatcie
zardwno migdzy soba jak i w stosunku do histograméw hl, h2 i h3. Do celow pordéw-
nawczych przedstawiono te pierwsze razem na rysunku 4.10c. Z przedstawionych badan
wynika, ze histogramy amplitudowe generalnie lepiej zachowuja informacje o nizszych
czestotliwosciach. Filtracja tych wyzszych nie spowodowata bowiem zauwazalnych

zmian w ksztatcie histogramow.

25
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hel (niebieski) Fg=2kHz , h% (czerwony) Fog=1kHz |, h6 (czarmy) Fg=750Hz

Rys. 4.10c: Poréwnanie histogramdéw h4, h5 oraz h6 odpowiadajacych czestotliwo$ciom
granicznym 2kHz, 1kHz oraz 750Hz.

Poniewaz ograniczeniu pasma przenoszenia sygnatu towarzyszy czgsto
obnizanie jego czegstotliwosci probkowania’, podjeto rdwniez probe zbadania wpltywu
obnizenia czgstotliwos$ci probkowania na ksztatt histogramu. Na podstawie wykonanych
badan mozna stwierdzi¢, ze o ile spetniony jest warunek F, > 2.F; wynikajacy z twier-
dzenia Kotielnikowa-Shannona, to ksztalt histogramu nie zalezy w sposob istotny od
czgstotliwosci probkowania Fy. W przypadku nie spelnienia warunku Fp > 2.F4 badania

wykazaly, ze histogramy amplitudowy w pewnych granicach nadal zachowuja duzy

> zgodnie z twierdzeniem o probkowaniu Kotielnikowa-Shannona.
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stopien niezaleznosci od czgstotliwosci probkowania F,. Rysunek 4.11 przedstawia
histogramy czterech wersji sygnatu o Fg=20kHz (ten sam sygnatl o histogramie hl) po
jego probkowaniu — bez wczesniejszego ograniczenia Fy — z sze§cioma ré6znymi czgsto-
tliwosciami: 44kHz, 22kHz, 11kHz, 5,5kHz, 2,75kHz oraz 1375Hz odpowiadajace w
przyblizeniu kolejno: 2Fg, Fg, Fg/2, F¢/4, F¢/8 oraz Fy/16. Poniewaz liczba probek w
sygnale jest proporcjonalna do Fp dokonano unormowania czasowego powyzszych

histograméw w celu umozliwienia ich poroéwnania.
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Rys. 4.11: Wptyw obnizenia F, probkowania sygnatu do wartosci
nizszej niz 2F4 na ksztatt histogramu.

Generalnie rzecz biorac mozna stwierdzi¢, ze obnizenie czgstotliwosci probko-
wania sygnalu F, do warto$ci rownej nawet Fg/4 nie niesie ze soba wzglednie duzych
zmian w ksztalcie jego histogramu. Dalsze szczegdtowe badania wykazaly, ze ksztatty
histogramoéw odpowiadajacych czgstotliwosciom Fp=2Fy oraz Fp=Fy nie wykazuja w
zasadzie zadnych r6znic. Wniosek ten nieco zaskakujacy w §wietle znanych twierdzen o
efektach zwierciadlanych wystepujacych w zbyt wolno probkowanych sygnatach zostat
sprawdzony dla kilku moéwcow réznej ptei, dla réznej dlugosci wypowiedzi (rzgdu kilku
sekund) oraz dla czgstotliwosci probkowania F, rownej 44kHz, 22kHz, 11kHz oraz

5,5kHz. Przyktad dwoch takich histogramoéw dla wypowiedzi o dtugosci 5 sekund (glos

IV-71



Reprezentacja sygnatu mowy za pomoca histogramoéw amplitudowych

damski nagrany w warunkach laboratoryjnych) i Fy=11kHz przedstawiono na rysunku

4.12. Wida¢ na nim, ze oba histogramy nieomal si¢ pokrywaja.

10 : : T : :

0 = .
-15 -10 -5 1] 5 10 15
h1 (niebieski) Fp=11kHz, Fg=5kHz , h2 (czerwony). Fp=55kHz Fg=5kHz

Rys. 4.12: Pokrywanie sie histograméw tego samego sygnatu probkowanego
z dwoma réznymi czestotliwosciami: F,=2F oraz Fp=F.

4.2. Przyktadowe histogramy wybranych gtosek jezyka polskiego

W nawiazaniu do przedstawionych powyzej badan w podrozdziale tym podjeto
prébe zbadania ksztattu histogramu dla kilku glosek jezyka polskiego w stanie ustalo-
nym. Do badania wybrano nastgpujace samogtoski: ‘a’, ‘y’, ‘e’, ‘’, ‘o’ 1 ‘u’, gloski
szumowe ‘s’ 1 ‘sz’ , nosowe ‘n’ 1 ‘m’ oraz boczng ‘I’. Gloski te nagrano gtosem dam-
skim 1 probkowano z czgstotliwoscia 44kHz uzywajac 16 bitowe] rozdzielczosci
amplitudowej. Nagrania zarejestrowano w warunkach pokojowych z uzyciem uniwer-
salnego mikrofonu pojemnosciowego i karty dzwigkowej komputera PC. Rysunek 4.13a
przedstawia histogramy wybranych samogtosek (4 histogramy dla kazdej gloski) za$ na
rysunku 4.13b porownywano ksztatt tych histograméw (po jednym dla kazdej samo-
gloski). Nalezy podkresli¢, iz wystgpujace ‘scalenie si¢’ wierzchotkow histogramoéw w
stosunku do tych wczedniej przedstawionych jest przede wszystkim wynikiem matlej
dynamiki uzytego mikrofonu. Wykazuja na to takze inne badania podjete w ramach tej

pracy. Poniewaz warunki nagrania byly wspolne dla wszystkich glosek to nie
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przeprowadzono tutaj operacji unormowania energii (sprowadzenia energii glosek do
tego samego poziomu) ani tez ewentualnego zwierciadlanego odbicia histogramow

wzgledem poziomu zerowego.
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Rys. 4.13a: Histogramy r6znych samogtosek jezyka polskiego.
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Rys. 4.13b: Poréwnanie histograméw samogtosek jezyka polskiego.
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a: czarny, e: czerwony, o: niebieski, y: zielony, u: z6tty, i: btekitny.

Rysunek 4.14a przedstawia histogramy glosek szumowych ‘s’ oraz ‘sz’ (cztery
na kazdym wykresie). Biorac pod uwage, ze widmo tych glosek jest skupione wokoét
wyzszych czgstotliwosci oraz fakt, ze histogramy amplitudowy sa stosunkowo mato
czute na zmiany sktadowych widma dla tych czgstotliwos$ci mozna byto przewidzie¢, ze
réznice w ksztalcie histogramow glosek ‘s’ i ‘sz’ beda raczej nieznaczne. Jednak ze
wzgledu na rozne wartosci energii tych glosek wystepuje rdéznica w potozeniu
wierzchotkéw ich histograméw, co przedstawiono na rysunku 4.14b. Nalezy
wspomnie¢, iz histogramy te moglby si¢ pokrywaé gdyby przeprowadzono operacjg

wyrdéwnania poziomu energii sygnatow.

1600 T T T

1200 f--{- f--mmbommmde b

1000 F--f--f------beemm e

gloska s gtoska sz

Rys. 4.14a: Histogramy gtosek szumowych ‘s’ oraz ‘sz’ jezyka polskiego.

gloska s histogramy niebieskie, gloska sz histogramy czerne,
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Rys. 4.14b: Poréwnywanie histograméw gtosek szumowych: ‘s’, ‘sz’.

Rysunek 4.15 przedstawia histogramy glosek nosowych ’n’ i ‘m’ oraz gloski
bocznej ‘I’. O ile histogram gloski ‘I’ mozna odr6zni¢ od histograméw glosek ‘n’ oraz
‘m’, o tyle histogramy tych dwoch ostatnich nie sg tatwo rozrdznialne. R6znia si¢ one

nieznacznie wysokos$cia wierzchotka wystepujacego dla ujemnego zakresu amplitud.
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Rys. 4.15: Histogramy gtosek nosowych 'n’ i ‘m’ oraz gtoski bocznej ‘I’ — gtos damski.

Rysunek 4.16 (a,b) przedstawia histogramy tych samych glosek nagranych
glosem meskim w takich samych warunkach. Wida¢ na nim, iz w tym przypadku

wszystkie gloski sa rozroznialne.
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Rys. 4.16a: Histogramy gtosek nosowych 'n’ i ‘m’ oraz gtoski bocznej ‘I' — glos meski.
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Rys. 4.16b: Poréwnanie histograméw gtosek ‘', ‘n’ oraz ‘m’ — gtos meski.

4.3. Inne warianty obliczenia histogramoéw

4.3.1. Histogramy pochodnych sygnatu — wptyw preemfazy

W systemach automatycznego rozpoznawania mowy oraz w systemach identyfi-
kacji mowcy sygnatl mowy czgsto jest poddawany operacji preemfazy przed ekstrakcja
parametrow. Operacja ta ma na celu wyrdwnanie energii poszczegélnych sktadowych
sygnatlu poprzez wzmocnienie wyzszych skladowych czgstotliwosci posiadajacych z
reguty wzglednie mniejsza energie. W wyniku zastosowania operacji preemfazy zwigk-
szany jest stosunek sygnatu do szumu (Signal to Noise Ratio SNR). W celu maksymal-
nej poprawy stosunku SNR zalecane jest aby operacj¢ preemfazy przeprowadzono przed
przetwarzaniem analogowo-cyfrowym sygnatu [Jua93]. Z matematycznego punktu
widzenia operacja preemfazy moze by¢ interpretowana jako rézniczkowanie sygnalu. W
przypadku wykonania operacji preemfazy po przetwarzaniu sygnatu na posta¢ cyfrowa

jest ona w praktyce realizowana w postaci filtru o nastgpujacej transmitancji z:
H(z)=1-az" , 09 <a<10 (4.11)

Posta¢ sygnatu po operacji preemfazy jest dana wzorem:
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Xp(N)=x(n) — a.x(n-1) (4.12)

Na rysunku 4.17 przedstawiono trzy pary histograméw dla trzech sygnatow (przed i po
operacji preemfazy). Sygnaly odpowiadaja trzem wypowiedziom (kazda o dlugosci
trzech sekundy) nagranych glosem damskim w warunkach laboratoryjnych. Wida¢ na
nim, ze ksztalt histogramu moze ulega¢ znaczacej zmianie w wyniku przeprowadzenia

operacji preemfazy.
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Rys 4.17: Wptyw operacji preemfazy na ksztaft histogramu.

4.3.2. Histogramy selektywne mniej zalezne od tempa mowy

Badania dowodza [Fur89], iz zmiany w tempie mowie sa w 65% wynikiem
zmian odstgpoéw migdzy stowami oraz sylabami. Inaczej mdéwiac zmiana szybkosci
mowy w duzej mierze wynika ze skrocenia lub wydtuzenia odstepu czasowego migdzy
stowami (fragmentow ciszy) a niekiedy sylabami. W celu ograniczenia wplywu tempa
mowy na ksztalt histogramu mozna je oblicza¢ po wyeliminowaniu z wypowiedzi
wystgpujacych w niej fragmentow ciszy. Ogodlnie sprowadza si¢ to do tego, ze sygnat
jest przepuszczany przez tzw. bramke¢ szumu przed obliczeniem jego histogramu.
Bramka szumu jest zazwyczaj stosowana w celu ‘wyciszania’ fragmentéw wystepu-
jacych migdzy stowami, ktore zazwyczaj zawieraja sam szum. Posiada ona dwa para-
metry: dtugo$¢ czasowa t, oraz prog amplitudowy pp. W wyniku dziatania bramki wyci-

sza si¢ z sygnatu fragmenty o bezwzglednej amplitudzie mniejszej od progu py 1 czasie
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trwania dluzszym od t,°. Dopdki chwilowa wartos¢ amplitudy sygnatu przechodzacego
przez bramkeg utrzymuje si¢ powyzej progu Pp, bramka pozostaje otwarta, przepuszcza-
jac sygnat w postaci niezmienionej. Gdy chwilowa amplituda sygnatu spadnie ponizej
tego progu bramka zamyka si¢ 1 rozpoczyna si¢ proces zliczania czasu zamknigcia
bramki. W tym czasie sygnal wejSciowy jest zapamigtywany przez bramke. Bramka
pozostaje zamknigta do momentu gdy chwilowa bezwzglgdna amplituda sygnatu wej-
sciowego znowu przekroczy prog pp. Jesli od momentu zamknigcia do momentu
ponownego otwarcia bramki nie minat czas t,, wowczas w momencie otwarcia zapa-
migtywany wczesnie fragment sygnatu wejsciowego jest dotaczany z powrotem do wyj-
sciowego sygnatu (przepuszczony bez zmian). W przeciwnym wypadku fragment ten
zostaje wyzerowany (ewentualnie wyeliminowany) a licznik czasu zamknigcia zostanie
wyzerowany. W ten sposob stan bramki powraca do stanu pierwotnego i cykl si¢
powtarza.

Nalezy wspomnieé¢, ze wybor parametrow bramki dokonywany jest w sposob
arbitralny. W przypadku sygnalu mowy optymalny wybor warto$ci parametru ty jest w
duzej mierze zalezny od tempa mowy. W praktyce parametr ten dobiera si¢ z przedziatu
50—-150ms. Wybor progu natomiast jest §cisle zwiazany z poziomem szumu wystepu-
jacym w sygnale. Bramka szumow, jak sama nazwa wskazuje, jest stosowana w celu
filtracji ewentualnego halasu wystgpujacego w przerwach migdzy fragmentami sygnatu
niosacymi informacje (mowa). W tym przypadku odcinki sa zerowane (wyciszane).
Natomiast w przypadku eliminacji przerw migdzy stowami owe fragmenty sa odcinane
z sygnalu. W tym wypadku dopuszcza si¢ uzycia mniejszych od 50ms wartos$ci para-
metru tp. Na ogét w wyniku przepuszczania sygnatu przez bramke szumu moga zostaé
obcigte fragmenty sygnatu zawierajace takze mowe. Sytuacja ta ma miejsce w przy-
padku gtosek o stosunkowo nizszej energii, porownywalnej do energii samego szumu w
sygnale. Wtedy istotny wplyw ma — przede wszystkim — odpowiedni dobor warto$ci
progu bramki w zaleznosci od jako$ci sygnatu. Jak juz wspomniano w rozdziale drugim
oraz trzecim niektére systemy automatycznego rozpoznawania mowcy wykorzystuja
tylko cze$¢ informacji zawartej w sygnale mowy majacej wzglednie wigksza energie.
Technika ta polegajaca na selekcji tylko pewnych fragmentow sygnatu mowy przed
ekstrakcja parametréw bedzie réwniez przedmiotem badania niniejszej pracy. W celu
odroznienia histogramdw obliczanych po przepuszczeniu sygnatu przez bramke szumu

od tych zwyktych beda one dalej nazywany histogramami selektywnymi.

W szczeg6Inosci fragmenty te moga byé ‘wycinane’ z sygnatu, sam sygnat zas zostanie ‘Scisnigty’.
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4.4. Odpornos¢ histograméw na biaty szum

W punktach 4.1.8 przedyskutowano wptyw pasma przenoszenia sygnatu mowy na
ksztalt jego histogramu amplitudowego. Pasmo przenoszenia sygnalu jest uwarunko-
wane migdzy innymi charakterystyka kanatlu transmisyjnego oraz aparatury rejestruja-
cej. Ogolnie rzecz biorac jako$¢ sygnatu jest rowniez zalezna od rodzaju mikrofonu
oraz dokladnosci przetwornika analogowo-cyfrowego. Oprécz tego w warunkach natu-
ralnych’ istotny wplyw ma réwniez poziom szumu towarzyszacego sygnalowi. Dlatego
tez podjeto tu probg oszacowania odpornosci histograméw amplitudowych na bialy
szum. Badania wykazaty, ze histogramy selektywne sa bardziej odporne na obecnos¢
szumu w sygnale, co bylo tatwe do przewidzenia. Dlatego tez bgda one przedmiotem
badan w tym podrozdziale. Celem oszacowania odpornosci histograméw selektywnych
na obecno$¢ biatego szumu w sygnale przeprowadzono nastgpujacy eksperyment. Do
sygnatu nagranego w warunkach laboratoryjnych (wypowiedz o dtugosci 1,5 sekundy)
dodano numerycznie biaty szum i porownywano histogramy selektywne kilku wersji
sygnatu o roznych stosunkach sygnatu do szumu SNR. Badania przeprowadzono dla
nastepujacych wartosci SNR: 10, 20, 30 oraz 40dB. Histogram obliczono dla sygnatlu
wyjsciowego bramki szumu o statej dtugosci czasowej t,=20ms, prég bramki jednak byt
dobierany w zaleznosci od SNR. Badania wykazaty, ze prog bramki zapewniajacy
zadawalajace podobienstwo histogramow selektywnych sygnatu zaktéconego oraz ory-
ginalnego zalezy zar6wno od parametru SNR jak i od sktadu wypowiedzi (doktadnie od
energii wystepujacych w niej glosek majacej decydujacy wptyw co do podatnosé
sygnatu na zakldcenia). Im stosunek SNR jest wigkszy tym prog bramki powinien by¢
wigkszy 1 co za tym idzie sygnal wyj§ciowy bramki jest krotszy. Niech stosunek tacznej
dtugosci odrzucanych z sygnatu fragmentéw w wyniku jego przepuszczenia przez
bramke¢ szumu do dtugosci sygnatu wejsciowego bramki bedzie oznaczony symbolem
0. Rysunek 4.18 przedstawia cztery pary histograméw selektywnych odpowiadajacych
poszczegblnym wymienionym powyzej wartosciom stosunku SNR. Tabela 4.3 podaje
wartosci 0 odpowiadajace histogramom z rysunku 4.18 w zaleznos$ci od stosunku SNR.
Wartos$ci progu bramki zostaly tak dobrane, aby zapewni¢ odpowiednie wartosci o gwa-
rantujace pewne wizualne podobienstwo histograméw sygnatu oryginalnego oraz zakto-

conego bialym szumem.

" np. gdy sygnat mowy jest zarejestrowany w warunkach pokojowych (biurowych) lub przesytany w
taczach telefonicznych.
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Rys. 4.18: Odpornos¢ histograméw selektywnych na biaty szum.
(a): skala liniowa na osi ‘y’, (b): skala logarytmiczna na osi ‘y’.

SNR [dB] | 10 | 20 | 30 | 40
o [%] 35130 | 20 | 15

Tabela 4.3: Wymagane wartosci 6 zapewniajgce podobienstwo
histograméw selektywnych sygnatu czystego oraz zakiéconego.

Nalezy zaznaczy¢, ze mozliwa jest rowniez filtracja sygnatu zaktoconego przed
jego przepuszczeniem przez bramke szumu. Pozwala to na wstepna redukcje stosunku
SNR i w efekcie pozwala na zmniejszanie wartosci & wymaganych w celu zapewnienia

zaktadanego stopnia podobienstwa histogramow sygnalu czystego oraz zaktoconego.
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4.5. Realizacja sprzetowa procesora histogramowego

Jedna z najwazniejszych zalet histograméw amplitudowych jako wektoréw cech
jest bardzo prosta procedura ich ekstrakcji. W przypadku kwantyzacji sygnatu zgodnie z
wektorem amplitud histogramu wymaga ona jedynie zliczania krotnosci wystapienia
poszczegoOlnych amplitud w sygnale. Co wigcej kwantyzacja sygnatu np. na 31 pozio-
moéw oznacza zasadnicze uproszczenie struktury przetwornika analogowo-cyfrowego.
Przyktadowo w przypadku réwnolegtych przetwornikéw oznacza to znaczna redukcje
liczby komparatoréw oraz eliminacj¢ dekodera [Bara94] co umozliwia tatwa realizacjg
przetwornika® przy dodatkowym ograniczeniu jego kosztu i poprawy parametroéw (np.
poboru mocy, impedancji wejsciowej). Natomiast w przetwornikach nadaznych zmniej-
szanie liczby poziomow kwantyzacji oznacza migdzy innymi uproszczenie struktury
zawartego w nim przetwornika cyfrowo analogowego oraz skrdcenie czasu przetwa-

rzania [Bara94].

L uktad

Mikrofon [——— affi'gs.?n"tﬁ' wzmacniacz probkujaco-
gowy pamietajacy “
¥ zestaw Zespot licnikow uktad
o komparatorow op62niajacy
CCLK o1 :HSK
J K1 L CCLKEN L102' IR\
R2 % komparator E‘ g CCLR : Ei v
} K2 _; 2 OE Om HSK d
l e § = Interfejs do komputer
5 COLKEN | 5 - [ orazlogika sterujgca
E g g(E:LR o . :HZ! _
o ) e .. 3 &
: x o oo o [e]
1 3 L]
S |
Rx komparator [ ¢
j P CCLK o1 71((
CCLKEN I 3|
S
= JET  omp—

Rys. 4.19: Realizacja sprzetowa procesora histogramowego.

¥ Ze wzgledu na pobér mocy oraz ograniczenie powierzchni uktadu scalonego nie produkuje si¢
przetwornikéw rownolegtych o rozdzielczosci lepszej niz 8 bitow (255 komparatorow).
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W przetwornikach réwnoleglych sygnaty z wyjs¢ komparatoréw moga by¢ bez-
posrednio wykorzystane do odblokowania odpowiedniego licznika amplitud. Schemat
takiego procesora histogramowego jest przedstawiony na rysunku 4.19. Uktad kombi-
nacyjne o prostej strukturze odpowiednio mnozy sygnaly z komparatorow w celu obli-
czenia sygnaléw sterujacych procesem zliczania. Taki uktad moze si¢ sktada¢ z samych
bramek NAND oraz inwerterow. W danej chwili aktywne moze by¢ tylko jedno wyjscie
tego uktadu, co powoduje zwigkszenie licznika odpowiedniej warto$ci amplitudy w
momencie dotarcia impulsu do wejscia zegarowego licznika. Impuls ten jest odpowied-
nio opdzniony w stosunku do impulsu probkujacego o czas potrzebny na zadzialanie
komparatorow oraz uktadu kombinacyjnego. Uktad sterujacy po czytaniu wynikow dla
jednego histogramu zeruje liczniki i proces zliczania si¢ powtarza. Stany wyj$¢ liczni-
kow sa odczytywane po kolej. W tym celu uktad sterujacy wykorzystuje sygnaty otwar-
cia buforow wyjsciowych licznikow OE. Jesli zachodzi konieczno$¢ blokowania pro-
cesu zliczania na czas odczytu licznikow to mozna to zrealizowa¢ za pomoca odpo-
wiedniego polaczenia migdzy uktadem sterujacym i licznikami lub ukladem kombina-
cyjnym.

Istnieje rowniez mozliwos¢ sprzetowej realizacji bramki szumu. W tym celu
migdzy ukladem kombinacyjnym a licznikami nalezy wprowadzié rejestry przesuwne
typu FIFO. Wowczas ukltad sterujacy powinien mie¢ dostep do wyjsciowych sygnatow
uktadu kombinacyjnego lub do wyjsciowych sygnatéw z komparatorow. Wartosci
progu pp oraz czasu t, bramki moga by¢ np. ustalane przez komputer nadrzedny i zapa-
migtywane w uktadzie sterujacym. Dlugo$¢ rejestrow FIFO powinna by¢ dtuzsza od
loczynu Fp 1 tp. Zaimplementowany w ukladzie sterujacym licznik zlicza czas w ktérym
amplituda sygnatu (dostarczana do niego np. z wyj$¢ komparatorow) nie przekracza
zadanego progu pp. W momencie gdy stan wyjsciowy tego licznika bedzie réwny ilo-
czynowi Fp*ty to rejestry przesuwne FIFO s zerowane i podtrzymywane w tym stanie
do momentu w ktorym warto$¢ sygnatu znowu przekroczy prog pp. Wtedy licznik ste-
rownika jest zerowany i cykl moze si¢ powtarza¢. Odpowiednia logika w uktadzie ste-
rujacym powinna by¢ przeznaczona do podjgcia decyzji o czytaniu stanu poszczegdl-

nych licznikéw amplitud i ich zerowaniu.

W przypadku programowej realizacji procesu zliczania wyjscia komparatoréw
moga by¢ podtaczane bezposrednio do uktadu sterujacego badz do portu komputera
nadrz¢dnego. W przypadku gdy zakres amplitud jest rozdzielony symetrycznie na 31

poziomow (p=15) w sposdb logarytmiczny zgodnie z warto$ciami podanymi w tabelce
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4.1 to realizacja programowa procesora histogramowego w jezyku maszynowym
(zarowno segregacji jak i zliczanie amplitud) staje si¢ bardzo prosta poniewaz odpo-
wiednie poziomy amplitud sa zwiazane ze stanem poszczegdlnych 16 bitowego stowa
reprezentujacego pojedyncza probkeg. Zatem segregacja amplitud mozna wykonaé za

pomoca operacji manipulacji bitami.
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Rozpoznawanie méwcy na podstawie diugookresowego histogramu amplitud sygnatu mowy

Niniejszy rozdziat poswigcono opisowi metody automatycznego rozpoznawania
moéwcey na podstawie dlugookresowego histogramu amplitud sygnatu mowy. Zawarto w
nim szczegdlowy opis metody 1 jej wariantow oraz dokonano wstgpnej oceny przydat-
nosci zaproponowanego opisu histogramowego do dyskryminacji gloséw réznych

mOwcoOw.

5.1. Zatozenia metody

Budujac opisana ponizej metodg oparto si¢ na nastgpujacych zatozeniach:

1. Informacje w sygnale mowy (w tym cechy osobnicze mowcy) sa zapisane w jego
warto$ciach badz w ich zmianach (w pochodnych).

2. Zwigkszanie czasu trwania sygnatéw (dtugos¢ ciagéw uczacych lub danych testuja-
cych), na podstawie ktérych bgdzie budowany model gtosu lub zostanie podjgta
decyzja o rozpoznawaniu powinno zwigkszy¢ moc dyskryminacyjna metody.
Podobna relacja jest stuszna w stosunku do umystu ludzkiego, tatwiej bowiem jest
rozpozna¢ glos, ktorego czesciej (dtuzej) sig stucha.

3. Tre$¢ oraz jezyk wypowiedzi nie powinny mie¢ wpltywu na rozpoznawanie glosu
jesli wypowiedz jest dostatecznie dtuga.

4. Wypowiedzi bedzie mozna segmentowac¢ w sposob 'Slepy' chociaz nie jest to jako$
szczegoblnie zalecane. Zatozenie to opiera si¢ na fakcie, iz cztlowiek potrafi identyfi-
kowa¢ znany mu glos nawet jesli np. koncowka wypowiedzi jest odcigta.

5. Kazda cecha osobnicza (nawet niekiedy wada wymowy) powinna zwigksza¢ praw-
dopodobienstwo identyfikacji gtosu jesli jest ona powtarzalna cecha (wtasciwoscia)

mowy danej osoby i wystepuje czgsto.

5.2. Opis metody rozpoznawania méwcy

W swoim podstawowym wariancie, dyskutowana w niniejszej rozprawie metoda
rozpoznawania mowcy opiera si¢ na opisie sygnalu mowy za pomoca histogramow
amplitudowych oraz zaproponowanej w rozdziale drugim metodzie klasyfikacji ‘poten-
cjatu najblizszych sasiadow’. Sposob dzialania metody jest zgodny z og6lnym schema-
tem prezentowanym na rysunku 2.1 oraz 2.2 rozdzialu drugiego. Rysunek 5.1 przed-
stawia kompleksowy schemat dziatania metody, przy czym bloki opcjonalne zazna-

czono liniami przerywanymi.
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W dalszej czgsci niniejszego rozdziatu zamieszczono szczegdtowy opis metody
rozpoznawania oraz jej wariantow z pominigciem zagadnien podjgtych wezesnie w roz-

dziale drugim oraz w czwartym.

faza driatania

trenow anie /¥ ozpoEnaw anie Budowa modeli

glosow

Selekcja
histogramomw
Obliczenie metryki
i wartosci funkcji

V0Tt O ate
CEASIE 0

Regulacja Skalowanie
wzmocnienia histogramew Wartnsei funkeji

proymalesnogc

Obliczenie

Preemfaza histogramu

Segmenty o
diugodei d probek
Filtracja domo-
przepustowa

Rys. 5.1: Szczegétowy schemat dziatania metody automatycznego rozpoznawania
mowcy na podstawie dtugookresowego histogramu amplitud sygnatu mowy.

5.2.1. Warianty wstepnego przetwarzania sygnatu

Cyfrowy sygnat wejsciowy moze by¢ poddany operacji preemfazy przed obli-
czeniem histogramow amplitudowych. W niektorych przypadkach mozna na tym etapie
dokona¢ normalizacji amplitudowej sygnalu wzgledem jego energii (wzmocni¢ badz
sttumi¢ sygnal w celu zapewnienia z gory zaktadanego poziomu energii sygnatu). Do
tego celu moze stuzy¢ wzmacniacz z automatyczng regulacja wzmocnienia na analogo-
wym torze sygnalu. Zardwno operacja preemfazy jak i unormowanie poziomu energii
sygnatu moga by¢ wykonywane programowo po przeksztalceniu sygnatu na postaé
cyfrowa. Mozliwe jest takze przepuszczanie sygnatu przez bramke¢ szumu (realizowana
sprzetowo badz programowo) w celu pdzniejszego obliczania histograméw selektyw-

nych. Histogramy sa obliczane po segmentacji sygnatu (w sposob "$lepy") na fragmenty
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o dhugosci d. W przypadku rozpatrywanej metody segmenty nie sa mnozone przez
funkcj¢ okna (tzn. uzywane jest okno prostokatne).

5.2.2. Obliczenie i selekcja histogramow

Z kazdego fragmentu o dlugosci d oblicza si¢ pojedynczy histogram. Zakres
amplitud tych histograméw moze by¢ podzielony w sposob liniowy badz logaryt-
miczny. Ponadto liczebno$¢ amplitud moze by¢ wyrazona w sposéb bezposredni lub w
stosunku do tacznej liczby probek w rozpatrywanym fragmencie (unormowanie cza-
sowe). Istnieje rowniez mozliwos$¢ logarytmowania wartosci histogramu. Zasady obli-

czenia histogramow zostaly zaprezentowane w rozdziale czwartym (punkty 4.1 — 4.4).

Biorac pod uwagg, ze rozpatrywana metoda rozpoznawania mowcy jest z zatoze-
nia metoda niezalezna od tekstu jak 1 jezyka nagranych wypowiedzi, nalezy spodziewaé
si¢ wystapienia fragmentow sygnatu — i co zatem idzie histogramow — o charakterze
niepowtarzalnym. Jest to catkowicie prawdopodobne zwlaszcza w przypadku, gdy
faczna dlugo$¢ danych trenujacych nie przekracza kilkuset stéw (ok. 2 minuty), co
uniemozliwia reprezentowanie catego stownika wyrazéw danego j¢zyka na ich podsta-
wie zwlaszcza, gdy pojedynczy obiekt odpowiada dtuzszej wypowiedzi (dtuzszej jedno-
stce mowy). Z tego wzgledu, wiarygodne stwierdzenie niepowtarzalno$ci danego frag-
mentu wiaze si¢ z koniecznos$cia badania odpowiednio dtugiego nagranego tekstu, co
moze si¢ okaza¢ niepraktyczne. Dodatkowym powodem wystapienia niepowtarzalnych
fragmentoéw jest rowniez zachowanie peinej swobody w nagraniu wypowiedzi jak i ich
rozdzielanie w sposob Slepy. Wowczas moga wystgpowac fragmenty nie reprezenta-
tywne zawierajace np. dtuzszy odcinek ciszy'. Dlatego tez moze zachodzié koniecznosé
eliminacji niepowtarzalnych (niereprezentatywnych) histogramow. Do tego celu w
zaproponowanej metodzie dopuszcza si¢ mozliwos¢ uzycia mechanizmu selekceji zapro-
ponowanego w punkcie 2.9. Mechanizm ten zostat zaprojektowany z mysla o zastoso-
wanej metodzie klasyfikacji ‘potencjalu najblizszych sasiadow’. W fazie uczenia si¢
systemu selekcja histograméw moze by¢ uzyta wraz z algorytmem kwantyzacji wekto-
rowej w celu optymalnego wyboru histograméw reprezentujacych poszczegdlne glosy
w budowanej przestrzeni cech. Nic nie stoi na przeszkodzie by mechanizm selekcji

zostal rdwniez zastosowane w fazie rozpoznawania, co pozwala na podjgcie decyzji o

! jak poczatki nagrania lub fragmenty obejmujace przerwe w czytaniu.

V-87



Rozpoznawanie méwcy na podstawie diugookresowego histogramu amplitud sygnatu mowy

rozpoznawaniu tylko na podstawie wybranych fragmentéw. Jednak moze on by¢ zbedne

w przypadku realizacji idei rozpoznawania grupowego.

5.2.3. Miary podobienstwa histogramow

W fazie rozpoznawania oblicza si¢ metryke migdzy badanym histogramem a
histogramami wzorcowymi i okresla si¢ warto$¢ jego funkcji przynaleznosci do
poszczegolnych klas (modeli) zgodnie z zalozeniami metody pkNN (wariant podsta-

wowy metody).

Zaproponowana metoda rozpoznawania mowcy byla testowana z uzyciem
dwoch roznych metryk: Euklidesowej oraz Camberra. Operacja logarytmowania histo-
gramu moze by¢ traktowana jako czg$¢ operacji obliczenia metryki migdzy histogra-
mami. Wlaczajac operacje logarytmowania w zapisie metryki mozna mowi¢ o przeba-

daniu nastgpujacych czterech przypadkow:

L plxy)= 2 (= v) (5.1)
N
2. p2x,y)= \/ [log(x; +1)—log(y; + 1)P (5.2)
i=1
_ N Xi — i
3. p3(x,y)_;—Xi+yi‘ (5.3)
~ Nliog(x; +1)—log(y; +1)|
N p4(x’y)_i§1|og(xi+1)+|og(yi+1)\ G4

5.2.4. Warianty klasyfikacji

Nalezy podkresli¢, iz serce zaproponowanej metody rozpoznawania stanowi uzy-
cie histogramow amplitudowych jako wektorow cech. Dlatego tez metoda ta zostalta
testowana z uzyciem roéznych metod klasyfikacji. Przyktadowo w publikacji [Sho98]
oceniono skuteczno$¢ rozpoznawania na podstawie histogramow amplitudowych z uzy-
ciem tradycyjnych metod klasyfikacji: metoda wzorcoOw oraz metoda KNN. Wyniki roz-

nych prowadzonych badan wykazaly jednak, ze lepsze wyniki mozna uzyskac¢ stosujac
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inne ulepszone metody klasyfikacji. W szczegodlnosci zaproponowano metode poten-
cjatu najblizszych sasiadow pkNN jako potaczenie idei metody funkcji potencjalnych
oraz metody KNN. Nic nie stoi na przeszkodzie aby stosowac takze inne rozbudowane
algorytmy dopasowania probek do wzorcoOw. Mozliwe jest zastosowanie sieci neurono-
wych, techniki DTW opartej na programowaniu dynamicznym, niejawnych modeli
Markowa HMM oraz klasyfikatory oparte na technice kwantyzacji wektorowej, binarne;j
lub macierzowej. W szczegolnosci w przypadku krotkookresowych histograméw mozna

podjac probe rozpoznawania mowcow zaleznego od tekstu.

Oprécz metody klasyfikacji pkNN zaproponowano rowniez w punkcie 2.14 ideg
rozpoznawania grupowego polegajacego na podjeciu decyzji o rozpoznawaniu w opar-
ciu o kilka kolejnych histograméw. Przyktadowo warto$¢ funkcji przynaleznosci dla
grupy histograméw mozna obliczy¢ jako sumg poszczegdlnych wartosci tej funkeji dla
kazdego z nich z osobna. Mozliwa jest takze klasyfikacja na podstawie glosowania jak

to zostato opisane w punkcie 2.14.

5.3. Podsumowanie warunkéw przeprowadzenia rozpoznawania

W tabelce 5.1 zamieszczono najwazniejsze warianty warunkow przeprowadzenia
rozpoznawania. Ogolnie sa one zwiazane z jednym z nast¢pujacych zagadnien:
1.  jako$cia sygnalu wejsciowego oraz warunkami jego rejestracii,
wstgpnym przetwarzaniem sygnatu,
obliczeniem oraz selekcja histogramow,
wyborem metryki,
uzyta procedura klasyfikacji,
procedura decyzyjna (identyfikacja lub weryfikacja),
rozmiarem rozpatrywanej populacji,

otwartos$cia zbioru rozpoznawanych moéwcow,

XN kWD

zalezno$cig rozpoznawania od tekstu.

Nr | Kategoria Warianty (skrot oznaczenia)

1 | Jakosé sygnatu wejéciowego Laboratoryjna lab, pokojowa pok lub
telefoniczna tel

Pasmo przenoszenia sygnatu F
2 | Przetwarzanie A/C Czgstotliwosé¢ probkowania F,

Rozdzielczos¢ B
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Nr |Kategoria Warianty (skrét oznaczenia)
Filtracja szumu filtr
Preemfaza preem, a
3 | Przetwarzanie wstepne

Normalizacja energii Ng
Bramka szumu: t,, pp, O

Segmentacja: d

Podziat zakresu amplitud: liniowe hlin lub

logarytmiczne hlog

4 | Obliczenia histogramow
Liczba poziomoéw amplitud L,=2P+1
Unormowanie czasowe Uy, dlugos¢ C
5 | Selekcja histograméw Procent odrzucanych: 0,
6 | Metryka w przestrzeni pL, p2, p3 lub pd
7 | Metoda klasyfikacji Wzorcow wz, KNN, pkNN,
8 | Klasyfikacja grupowa Glosowanie Gg
Usrednianie dla Gq kolejnych histogramow
9 | Procedura decyzyjna Identyfikacja I, weryfikacja W
10 | Rozmiar populacji Liczba méwcow M
11 | Zbiér méwcow Otwarty O, zamknigty Z
12 | Zalezno$¢ od tekstu Zalezne dep, niezalezne indep

Tabela 5.1: Warunki przeprowadzenia rozpoznawania; skroty oznaczen.

5.4. Wstepna ocena sity dyskryminujacej histogramoéw

W celu wstepnej ilustracji mozliwosci dyskryminacji gloséw na podstawie diugo-

okresowych histograméw amplitudowych skorzystano z nagrania tylko trzech glosow

damskich o tacznej dtugosci ok. 6 minut. Nagrania zarejestrowano w komorze beze-

chowej za pomoca wysokiej klasy aparatury rejestrujacej. Czestotliwos¢ probkowania

wynosita Fy=44,1kHz za$ rozdzielczo$¢ amplitudowa B=16 bitow/probkg. Osoby bio-

race udzial w nagraniach czytaly w sposob ciagly i swobodne tekst typu gazetowego.

Rysunek 5.2a przedstawia minimalne oraz maksymalne warto$ci histograméw dla

poszczegdlnych mowcow. Wartosei te zostaty obliczone dla 32 histograméw” uzyska-

nych przy nastgpujacych warunkach:
lab, Fy=20kHz, Fy=44,1kHz, B=16, U, hlog, L,=31, d=10.8 sek., M=3.

? Laczna dlugo$é nagran wynosi 6 minut a wiec dla d=10.8 uzyskuje si¢ ok. 360 /10.8 = 32 histogramy.
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Ponadto na rysunku 5.2b przedstawiono $rednie histogramy dla poszczegolnych

mowcoOw.

25

0 x .
-15 -10 -5 0 5 10 15
maksymalne oraz minimalne wartoSci histograméw dla trzech radnych mdwe d

Rys 5.2a: Wizualna ocena mozliwosci dyskryminacji gtoséw na podstawie histogramow.
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Rys 5.2b: Wizualna ocena mozliwosci dyskryminacji gtoséw na podstawie histograméw.
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Rysunek 5.2 pozwala jedynie na wizualna ocen¢ mozliwosci dyskryminacji gto-
sOw na podstawie histograméw amplitudowych sygnalu mowy. Inna obiektywna oceng
sity dyskryminacyjnej histograméw mozna uzyska¢ na podstawie miary dyskryminacji
S zaproponowanej w [Sho98]. Stanowi ona stosunek $redniej odleglosci obiektow
wewnatrz klas (miedzy obiektami pojedynczej klasy) do $redniej odleglosci obiektow
r6znych klas. Taka miara jest podobna do odwrotnosci miary Fishera lecz pozbawiona

najpowazniejszej wady jaka jest w tej ostatniej — brak zaleznosci od wartos$ci $rednie;.

5.4.1. Wptyw dtugosci czasowej wypowiedzi
Badania opisane w tym punkcie uwzgledniaja wptywu dlugosci wypowiedzi

(parametru d) na stosunek S. Byly one prowadzone przy nastgpujacych warunkach:
lab, Fg=20kHz, Fy=44,1kHz, B=16, U, hlog, L,=31, p3, M=3.

Tabela 5.2 przedstawia otrzymane wyniki. Zapewnienie warunku Uy jest bardzo
istotne z punktu widzenia poréwnywania wynikOw poniewaz gwarantuje ono mozli-
wo$¢ porownywania metryk migdzy histogramami o réznych d a wigc i wartosci

stosunku S.

d[sek]— | 135 2,7 5.4 10,8 21,6 432
Méwcal | 0,82 0,57 0,41 0,27 0,20 0,03
Méwca2 | 081 0,61 0,40 0,28 0,26 0,25
Méwca3 | 092 0,91 0,67 0,61 0,47 0,47

Tabela 5.2: Miara skupienia S w zaleznosci od dtugosci czasowej
histogramu d — odlegtosci miedzy histogramami obliczone metryka p3.

Nalezy zauwazy¢, ze stosunek S systematycznie maleje wraz ze wzrostem dtu-
gosci d. Jest on ponadto zroznicowany dla roznych mowcow (najlepszy dla pierwszego

mowcy i najgorszy dla trzeciego mowcey niezaleznie od wartosci d).

5.4.2. Wptyw metryki
Badania opisane w poprzednim punkcie powtdrzono dla pozostatych trzech me-

tryk. Tabela 5.3 przedstawia otrzymane wyniki.
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Metryka | d[sek]— | 1.35 2,7 5.4 10,8 21,6 432
ol Méwcal | 0,86 0,72 0,59 0,46 0,36 0,15
ol Moéwca2 | 0,90 0,79 0,63 0,51 0,48 0,44
ol Méwca3 | 0,93 0,92 0,79 0,71 0,61 0,61
02 Moéwcal | 094 0,85 0,73 0,76 0,85 0,53
02 Méwca2 | 0,79 0,76 0,75 0,74 0,73 0,90
02 Méwca3 | 0,98 0,98 0,94 0,96 0,90 1,10
P Méwcal | 0,93 0,78 0,65 0,81 1,03 0,75
P Méwca2 | 0,64 0,68 0,76 0,72 0,60 0,92
P Méwca3 | 0,97 0,98 1,01 1,01 1,03 1,68

Tabela 5.3: Miara skupienia S w zaleznosci od dtugo$ci czasowej histogramu d.
Odlegtosci miedzy histogramami obliczone kolejno metrykami: pl1, p2, p4.
Na podstawie wynikow przedstawionych w tabelach 5.2 oraz 5.3 mozna wycia-
gna¢ nastgpujace wnioski:

1. Najlepsza okazala si¢ metryka p3 (Camberra bez logarytmowania). Szersze badania
przedstawione w rozdziale szostym takze wskazuja na stuszno$¢ tego twierdzenia
lecz tylko dla wzglednie szerszego pasma przenoszenia sygnatow.

2. Wyniki dla metryk pl oraz p3 sa zdecydowanie lepsze niz dla metryk p2 lub p4 i co

najwazniejsze dla tych pierwszych spetniona jest zawsze nastgpujaca zaleznos¢:

AS(d)
Ad

<0 (5.5)

Zatem logarytmowanie warto$ci histogramu prowadzi do pogarszania si¢ stosunku S.
Oznacza to, ze histogramy bez logarytmowania lepiej dyskryminuja glosy roéznych
moéweow. W zwiazku z powyzszym badania opisane w rozdziale szostym byty prowa-

dzone jedynie z uzyciem metryki pl badz o3.

5.4.3. Ocena dla histogramow z liniowym podziatem zakresu amplitud

Badania z punktu 5.4.1 oraz 5.4.2 powtérzono dla przypadku histogramow
liniowych hlin, L,=31. Wyniki przedstawiono w tabelce 5.4. Ogdlnie rzecz biorac
mozna stwierdzi¢, ze wyniki dla histograméw typu hlog sa lepsze niz dla typu hlin.
Ponadto dla histogramow hlin zostaty zachowane wnioski z punktu 5.4.2 stuszne dla

histograméw typu hlog®. Jako wyjatek nalezy zanotowaé fakt, ze w niektorych

3 W przypadku mowey trzeciego tylko czesciowo.
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przypadkach, dla mniejszych warto$ci d, wyniki dla metryk z logarytmem (p2, p4) sa
niekiedy lepsze niz te dla zwyklych metryk (o1, p3).

Metryka | d[sek]— | 1.35 2,7 5.4 10,8 21,6 432
ol Méwcal | 0,81 0,78 0,68 0,56 0,38 0,14
ol Moéwca2 | 1,01 0,90 0,72 0,54 0,46 0,39
ol Méwca3 | 0,95 1,06 0,96 0,94 0,82 0,93
02 Méwcal | 0,90 0,91 0,38 0,78 0,83 0,38
02 Méwca2 | 0,82 0,76 0,74 0,83 0,83 0,96
02 Méwca3 | 0,94 0,94 1,00 1,05 1,03 1,24
03 Moéwcal | 0,72 0,61 0,48 0,38 0,31 0,03
3 Méwca2 | 0,93 0,68 0,44 0,31 0,29 0,32
03 Méwca3 | 0,93 1,05 0,93 0,91 0,77 0,92
ol Méwcal | 0,85 0,87 0,30 0,61 0,61 0,15
P Méwca2 | 0,75 0,68 0,74 0,94 0,91 0,96
ol Méwca3 | 0,84 0,83 0,88 0,95 0,83 0,93

Tabela 5.4: Miara skupienia S w zaleznosci od dtugosci czasowej histogramu
typu lin — badania prowadzono kolejno dla metryk: o1, p2, p3 oraz p4.

5.4.4. Ocena dla selektywnych histograméw

W tym punkcie podjeto probe oceny skutecznosci dyskryminacji gtoséw na pod-
stawie histogramow selektywnych. W tym celu badania zalezno$ci S od d prowadzono

dla wszystkich metryk przy nastgpujacych stalych warunkach:
lab, F;=20kHz, F,=44.1kHz, B=16, Ny, t,=50ms, p,=5%", Uy, hlog, L,=31, p3, M=3.

Ponadto oszacowano warto$¢ o (stosunek tacznej dhlugosci odrzucanych z
sygnatu fragmentow we wyniku jego przepuszczenia przez bramke szumu do dlugosci
wejsciowego sygnatu bramki) dla réznych méwcow. Badania wykazaly, ze warto$¢ o
jest bardzo zblizona dla r6znych mowcoéw 1 wynosi ok. 20%. Aby moc porownywac
otrzymane wyniki z wynikami dla zwyktych histogramoéw, wykonano histogramy
selektywne dla sygnaléw wyjsciowych bramki o dlugosci rownej 80% kolejnych
wartosci d uzytych w punktach 5.4.1-5.4.3. Na uwage zastuguje fakt, iz w odr6znieniu

od wszystkich powyzszych badan dokonano tutaj normalizacji energii sygnalow

* Warto$é progu bramki dobrano jako 5% warto$ci maksymalnej bezwzglednej amplitudy sygnatu.
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(sprowadzono energi¢ sygnatow wszystkich trzech glosow do tego samego poziomu)
utrudniajac tym samym mozliwo$¢ ich dyskryminacji. Tabela 5.5 przedstawia

otrzymane wyniki.

Metryka | d[sek]— | 1.35 2,7 54 10,8 21,6 | 432
ol Méwcal | 0,90 0,87 0,77 0,62 0,43 0,18
ol Moéwca2 | 0,90 0,82 0,73 0,59 0,54 0,41
ol Méwca3 | 091 0,87 0,30 0,62 0,52 0,42
02 Méwcal | 0,89 1,01 1,18 0,32 0,37 0,09
02 Méwca2 | 1,02 0,95 0,68 0,74 L12 1,62
02 Méwca3 | 0094 0,80 0,94 145 1,57 0,38
3 Méwcal | 0,84 0,81 0,73 0,48 0,30 0,06
3 Moéwca2 | 091 0,80 0,71 0,49 0,47 0,47
03 Méwca3 | 0,82 0,78 0,73 0,60 0,49 0,32
P Méwcal | 0,85 1,03 134 | 0,6 0,04 0,00
P Méweca2 | 1,03 0,92 0,43 0,56 1,17 1,95
P Méwca3 | 0,89 0,67 0,88 1,69 1,86 0,04

Tabela 5.5: Miara skupienia S w zaleznosci od dtugosci czasowej histogramu selektywnego
typu log — badania prowadzono kolejno dla metryk: pl, p2, 03 oraz p4.

Pomimo sprowadzania sygnatéw do tego samego poziomu energii nadal uzy-
skano dobre wyniki, co wigcej w przypadku moéwcy trzeciego nastapita zauwazalna
poprawa. Ma to silny zwiazek z faktem, iz histogramy selektywne obliczane sa na pod-
stawie ‘Sci$nigtego’ sygnatu mowy po eliminacji wystgpujacych w nim przerw (ogolnie
fragmentoéw o matej energii). W zwiazku z tym wigkszy jest ‘repertuar’ mowy, na pod-
stawie ktorego powstaje pojedynczy histogram, co umozliwia lepsza reprezentacje
danego glosu. Ponadto bierze si¢ pod uwagg gloski o wigkszej energii a wigc bardziej
odporne na szum towarzyszacy mowie. Eliminacja przerw natomiast w duzej mierze
prowadzi do uniezaleznienie histogramu od tempa mowy co w przypadku matych war-
tosci d jest tym bardziej uzasadnione bowiem trudno jest wowczas mierzy¢ tempo
mowy. Poza nielicznymi wyjatkami rowniez w tych badaniach spetnione sa wnioski
przytaczane w punkcie 5.4.2 cho¢ mozna mie¢ wiele watpliwosci co do absolutnej
przewagi metryki pl nad p2 oraz p3 nad p4. Jakos¢ wynikdéw uzyskanych réznymi
metrykami stata si¢ wyraznie zalezna od glosu mowcy. Nalezy rowniez zauwazy¢, iz
zostata zachwiana absolutna przewaga wynikow dla pierwszego méwcy w stosunku do

trzeciego.
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5.5. Opis metody na tle innych badan

Zaproponowana metoda jest tylko elementem szerokiego zakresu badan nad
automatycznym rozpoznawaniem mowcy prowadzonych na catym $wiecie (przeglad
mozna znalez¢ w pracach [Ata76, Bas92, Cam97, Dod85, Fur89, Fur96, Jun98, Ros76,

Ros91]). Aktualny stan tych badan przedstawiony jest w rozdziale trzecim rozprawy.

Sposrod szerokiej gamy roéznorodnych metod rozpoznawania méwcey zapropo-
nowana metoda opiera si¢ na wykorzystaniu nowych parametrow opisu sygnatu mowy
w postaci histogramu amplitudowego tego sygnalu w dziedzinie czasu. Nie ulega wat-
pliwosci, ze jest to gtowny element odrdzniajacy zaproponowana metod¢ od innych,
omawianych w literaturze. Opis ten jest jedna z form reprezentacji sygnalu mowy w
dziedzinie czasu odgrywajaca w obecnym czasie zdecydowanie mniejsza rol¢ zarowno
w systemach automatycznego rozpoznawania mowy jak i automatycznego rozpoznawa-
nia mowcy. Wigkszo$¢ najnowszych metod opiera si¢ bowiem na parametrach cepstral-
nych sygnalu oraz na parametrach kodowania predykcyjnego LPC. Niektore rozwiaza-
nia wykorzystuja technik¢ predykcji liniowej LPC w celu wyznaczenia cepstrum
sygnatu. Jesli uznaé reprezentacj¢ sygnalu mowy za pomoca wspotczynnikdéw predykeji
liniowej (lub innych pochodnych) za opis w dziedzinie czasu’ mozna stwierdzi¢, ze
reprezentacja tego sygnalu w dziedzinie czasu jest nadal bardzo przydatna. Na uwage
zastuguje rowniez fakt, iz cepstrum sygnatu jest wyznaczane w dziedzinie bgdacej ana-

logia dziedziny czasu®.

Histogramy amplitudowe sygnatu mowy mozna uzna¢ za przyblizona forme,
przedstawionej w [Bie81] funkcji ggstosci prawdopodobienstwa amplitud chwilowych
sygnatu mowy. Funkcja ta zostata wykorzystana w wymienionej pracy do celéw staty-

stycznego opisu rozktadu parametrow sygnatu mowy.

Wsréd parametrow opisujacych sygnat mowy bezposrednio w dziedzinie czasu i
wykorzystywanych w systemach automatycznego rozpoznawania méwcy mozna
wymieni¢: obwiedni¢ amplitudowa, rozklad czasowy energii sygnalu oraz parametry
przej$¢ przez zero. Znaczna cz¢$¢ badan wykorzystujacych te ostatnie parametry zostata

przeprowadzona w Polsce gléwnie przez profesora Baszturg [Bas78]. Rozwiazania

> Wspbtezynniki predykcji liniowej maja swoja interpretacje zaréwno w dziedzinie czasu jak i
czgstotliwosci. Maja one ponadto swoja interpretacjg fizyczna.
6 Cepstrum sygnatu wyznaczane jest w wyniku odwrotnej transformacji Fouriera widma sygnatu po jego

logarytmowaniu.
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wykorzystujace migdzy innymi rozktad energii sygnalu mozna znalezé w [Mar77,
Mar79].

Nalezy podkresli¢, ze zaproponowany wektor cech w stosunku do innych,
opisanych w literaturze, charakteryzuje si¢ wyjatkowa tatwoscia pomiaru. Ponadto
istnieje mozliwos¢ bardzo prostej sprzg¢towej realizacji procesu jego ekstrakcji (roz.
4.5).

Algorytm klasyfikacji na podstawie potencjalu k najblizszych sasiadow pkNN,
wykorzystany w zaproponowanej metodzie, stanowi oryginalna, zaproponowana przez
autora pracy metode klasyfikacji. Stanowi ona hybrydowe potaczenie metody KNN oraz
mato znanej dzi§ metody funkcji potencjalnych, wprowadzonej w latach siedem-
dziesiatych przez Ajzermana, Brawermana i Rozenoera [Ajz76]. Problem klasyfikacji
jest wspolny dla wigkszosci systemdéw rozpoznawania. W szczegdlnosci stosunkowo
bogata literatura po§wigcona jest zagadnieniu rozpoznawania obrazéw [Ajz76, Dud73,
Jaj93, Tad92].

Niektére systemy automatycznego rozpoznawania mowcey wykorzystuja tylko
czg$¢ informacji zawartej w sygnale mowy, majacej wzglednie wigksza energig.
Koncepcja rozpoznawania polegajaca na analizie tylko wybranych fragmentéw sygnatu
mowy byla juz wcze$nie zastosowana. Parametry opisu sygnatu (wektory cech) sa
wtedy wydobywane tylko z wybranych fragmentéw sygnalu. Przyktadowo okreslenie
czgstotliwosci tonu krtaniowego dokonuje si¢ na podstawie mowy dzwigcznej za$
obliczenie parametrow kodowanie predykcyjnego przeprowadza si¢ czesto na podstawie
samogtosek. Rowniez moga by¢ eliminowane z sygnatu fragmenty ciszy wystgpujace
migdzy slowami a nawet sylabami. Badania wykazuja [Fur94, Wal98], ze
przeprowadzenie rozpoznawania moéwcy tylko na podstawie wybranych fragmentéw
sygnatu mowy, charakteryzujacych si¢ wzglednie wyzszym poziomem energii,
prowadzi do znacznej poprawy jakosci uzyskanych wynikow. Tym niemniej w

wigkszosci dotychczasowych prac analizowany jest caly przebieg sygnatu mowy.

W literaturze opisane zostaly rozne podej$cia do zagadnienia rozpoznawania
moéwcey niezaleznego od tekstu (patrz roz. 3.4). Zupelna nowo$¢ stanowi natomiast
mozliwo$¢ rozpoznawania glosu niezaleznie od jgzyka. Oznacza to, ze mozliwe jest
przeprowadzenie rozpoznawania na podstawie wypowiedzi nagranych w jednym
jezyku, nawet gdyby model glosu rozpoznawanej osoby zostat zbudowany z uzyciem

wypowiedzi rejestrowanych w innym jezyku.
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Omowienie eksperymentow i wynikow

W niniejszym rozdziale zamieszczono wyniki eksperymentow podjetych w celu
zbadania jako$ci rozpoznawania moéwcOw na podstawie histogramow amplitudowych
sygnalu mowy. W celu rzetelnej oceny mozliwo$ci zaproponowanej metody rozpozna-

wania mowcy badania prowadzono z uzyciem kilku baz danych glosow.

6.1. Badania wykorzystujace klasyczne metody klasyfikacji

W tym podrozdziale przedstawiono wyniki badan opartych na nagraniach gto-
sow siedmiu méwcow. Oceng sily dyskryminacyjnej histograméw amplitudowych
przeprowadzono za pomoca miary dyskryminacji S oraz dwoch tradycyjnych metod
klasyfikacji: metody wzorcow oraz metody kNN, przy czym we wszystkich trzech przy-
padkach jako miar¢ odlegtosci migdzy histogramami przyjeto metryke Euklidesowa.
Badania zostaly przeprowadzone przy zalozeniu, ze zbidr rozpoznawanych klas jest
zbiorem zamknig¢tym. Ponizej podano warunki przeprowadzenia eksperymentow (patrz
tabela 4.4):

1- jako$¢ sygnatu wejSciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=10kHz, F,=22kHz, B=16 bitow,

3- bramka szumu: nie zastosowano,

4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=10sek,

5- obliczenia histogramow: hlog, Ly=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Euklidesowa,

8- metoda klasytikacji: wzorcow lub kNN,

9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do §,

10- procedura decyzyjna: 1,

11- rozmiar populacji: M=7,

12- zbiér mowcow: Z,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

6.1.1. Opis materiatu fonetycznego, przetwarzanie danych wstepnych

Materiat fonetyczny sktada si¢ z nagrania glosow siedmiu oséb (trzy kobiety,
cztery mezczyzni). Osoby uczestniczace w do$wiadczeniu czytaty teksty typu gazeto-
wego o roznych dlugosciach. Glosy meskie nagrano w dwoch réznych jezykach: pol-
skim oraz arabskim. Cze¢stotliwo$¢ probkowania wynosita 22050Hz a rozdzielczos¢

amplitudowa 16 bitéw. Glosy byly zarejestrowane w warunkach pokojowych za
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pomoca karty muzycznej komputera osobistego i mikrofonu oporowego o wzglednej

duzej dynamice. Tabela 6.1 przedstawia dane wejsciowe eksperymentu.

Nr. osoby Ple¢ Jezyk
1 Zenska Polski
2 Zenska Polski
3 Zenska Polski
4 Meska Polski, Arabski
5 Meska Polski, Arabski
6 Meska Polski, Arabski
7 Meska Polski, Arabski

Tabela 6.1 : Dane wejsciowe eksperymentu.

Dane wejsciowe zostaty rozdzielone w sposéb Slepy na 8 fragmentow o dtugosci
ok. 10 sekund. Dla kazdego fragmentu wykonano histogram z logarytmicznie podzielo-
nym zakresem amplitud zgodnie z wektorem amplitud przedstawionym w rozdziale
czwartym (tabela 4.1). Histogramy uzyskane na podstawie danych wejsciowych zostaty
podzielone na 11 klas w zalezno$ci od moéwcey i1 od jezyka, przy czym kazda klasa

zawierala 8 histogramow (obiektow). Tabela 6.2 przedstawia oznaczenia histograméow.

Nr klasy | Oznaczenie Ple¢ Jezyk Numery Oznaczenie
1 Ag Z P 1-8 Hagpl — Hagp8
2 Iw Z P 9-16 Hiwpl — Hiwp8
3 Jo Z P 17 24 Hjop1 — Hjop8
4 Ad M A 25-32 Hadal — Hada8
5 Ad M P 33-40 Hadpl — Hadp8
6 Os M A 41 —48 Hosal — Hosa8
7 Os M P 49 — 56 Hospl — Hosp8
8 Fr M A 5764 Hfral — Hfra8
9 Fr M P 65-72 Hfrpl — Hfrp8
10 Tr M A 73 - 80 Htral — Htra8
11 Tr M P 81 — 88 Htrpl — Htrp8
Uwagi: H: histogram, P: polski, A: arabski, faczna liczba histograméw wynosi 88.

Tabela 6.2 : Numeracja klas i histogramow.

Na wstepie badano odlegtosci histogramow w uktadzie ‘kazdy z kazdym’ 1 oce-
niono sit¢ dyskryminacji za pomoca miary S. Badania wykazaty, ze warto$¢ stosunku S
wynosi w najgorszym przypadku ok. 0.67 a w najlepszym ok. 0.015. Dalsza oceng sity
dyskryminacyjnej histograméw dokonano na podstawie dwoch tradycyjnych metod

klasyfikacji a mianowicie metody wzorcoOw oraz metody ANN.
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6.1.2. Zastosowanie metody wzorcow

Uzywajac jako dane trenujace 6 histogramoéw z kazdej z 11-tu klas obliczono
histogram §redni 1 przyjg¢to go za model (wzorzec) klasy. Celem weryfikacji modeli
obliczono odleglosci dwdch pozostatych histograméw (dane testujace) od modeli

poszczegdlnych klas. Tabela 6.3 przedstawia otrzymane wyniki:

Numer | Oznaczenie | Model | Model | Model | Model | Model | Model | Model | Model | Model | Model | Model
klasy | histogramu | klasy 1 | klasy 2 | klasy 3 | klasy 4 | klasy 5 | klasy 6 | klasy 7 | klasy 8 | klasy 9 [ klasy 10 | klasy 11
1 Hagp7 4 25 27 91 78 124 91 154 77 99 71
1 Hagp8 5 28 38 102 84 131 99 169 86 104 76
2 Hiwp7 16 2 12 77 81 95 67 124 66 70 68
2 Hiwp8 19 3 7 67 74 85 58 113 58 64 63
3 Hjop7 27 14 2 40 54 55 30 81 30 41 36
3 Hjop8 40 24 6 36 52 50 25 76 30 40 36
4 Hada7 85 78 60 4 23 14 12 38 17 22 67
4 Hada8 106 94 68 5 49 7 10 14 11 22 57
5 Hadp7 77 72 48 19 12 50 33 75 38 57 81
5 Hadp8 64 74 62 36 2 76 59 114 60 80 102
6 Hosa7 102 88 64 13 69 2 8 10 8 11 4
6 Hosa8 97 82 59 9 58 1 5 13 8 12 44
7 Hosp7 93 81 54 11 66 6 3 18 8 16 34
7 Hosp8 80 66 43 6 47 6 1 23 7 12 38
8 Hfra7 114 104 78 15 72 5 16 3 11 20 56
8 Hfra8 159 139 114 34 106 14 37 3 30 37 83
9 Hfrp7 62 64 43 13 51 13 11 25 3 14 27
9 Hfrp8 80 79 59 11 54 6 12 13 5 16 39
10 Htra7 113 93 70 22 78 12 17 21 21 8 73
10 Htra8 93 75 54 17 64 13 13 24 15 3 64
11 Htrp7 90 88 58 39 105 29 20 39 21 43
11 Htrp8 78 79 51 42 100 37 25 51 25 52 4

Tabela 6.3 : Weryfikacja modeli budowanych na podstawie szesciu histogramow.

Na podstawie otrzymanych warto$ci mozna wyciaga¢ nast¢pujacy wniosek: dla
kazdego modelu istnieje pewna odlegtos¢ L rozdzielajaca histogramy jego klasy od
histograméw innych klas tak, ze te pierwsze leza blizej wtasnego modelu. Przyktadowe

wartosci odleglosci L dla poszczegdlnych klas sa podane ponize;j:

Numer klasy 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
L 6 4 7 6 13 3 4 4 6 9 3

Tym samym wykazano, ze wszystkie badane histogramy leza blizej wzorca wtasnej

klasy niz wzorcéw innych klas.
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6.1.3. Zastosowanie metody k najblizszych sgsiadéw kNN

W tym punkcie przedstawiono wyniki badan wykonanych z zastosowaniem kla-
sycznego kryterium metody ANN, polegajacego na klasyfikacji badanego obiektu w
zalezno$ci od liczebnosci jego sasiadow, przy czym aktualnie klasyfikowany histogram
byl wykluczony z ciagu uczacego. Tabela 6.4 przedstawia krotnosci wystapienia nume-
row poszczegdlnych klas (nazywane dalej wskaznikiem przynalezno$ci do klasy) dla

tych samych histogramow z poprzedniego punktu (puste pola sa zerami):

Numer klasy | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa [ Klasa
histogramu #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11

1 6 1

1 6 1

2 7

2 6

3 1

3 1

4 3 1 2 1

4 4 1 2

5 3

5 1

6 6 1

6 5 2

7 1 1 5

7 2 5

8 1 5 1

8 1 6

9 4% 3

9 4% 3

10 2 5

10 1 6

11 1

11

Tabela 6.4 : Krotnosci wystapienia numerdw poszczegodlnych klas.

Nalezy zauwazy¢, ze generalnie rozpoznawanie jest poprawne, chociaz wyste-
puja bledy w rozpoznawaniu dla klasy nr 9. Biedy te mozna korygowaé w rdzny sposob
np. zmieniajac wartosci parametru k. Tabela 6.5 przedstawia krotnosci wystapienia
numerdw poszczegdlnych klas przy réznych wartosciach parametru k& dla poprzednio
rozpatrywanych dwoch histograméw z klasy nr 9:
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Wartos$¢ Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa
parametru k #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 #9 #10 #11

N W D N = =

1
1
3
3 1
4
4

Tabela 6.5 : Krotno$ci wystgpienia numerdw poszczegdlnych klas dla réznych wartosci k.

6.1.4. Wptyw dlugosci wypowiedzi na wynik rozpoznawania

Wptyw dtugosci wypowiedzi na wynik rozpoznawania przedstawiono dla histo-
gramow klasy nr 9 ze wzgledu na to, ze wyniki dla tej klasy byty najgorsze. W tym celu
obliczono wskazniki przynaleznosci poszczegolnych 8-miu histogramow tej klasy przy
zatozeniu, ze warto$¢ parametru k& wynosi 7 (jako dane trenujace przyjeto wszystkie
obiekty klasy 9 z wylaczeniem aktualnie klasyfikowanego obiektu). Na podstawie
otrzymanych wynikow przedstawionych w tabelce 6.6 mozna stwierdzi¢, ze podjecie
decyzji na podstawie sumy wskaznikow odpowiadajacych dluzszej wypowiedzi jest
fatwiejsze 1 co najwazniejsze — trafniejsze, niz podjgcie decyzji na podstawie wskaznika

przynaleznosci dla pojedynczego histogramu (krotszej wypowiedzi).

Numer klasy Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa [ Klasa | Klasa | Klasa [ Klasa | Klasa | Klasa
histogramu #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11

1 1 1 1 4

2 1 2 4

3 1 4

4 1 4

5 3 1 2 1

6 1 2 4

7 4 3

8 4 3

Suma 11 8 7 3 27

Tabela 6.6 : Poprawa jakosci rozpoznawania dla dtuzszych wypowiedzi.

6.1.5. Wplyw jezyka na jakos¢ rozpoznawania — badania w zamknietym zbiorze

Na podstawie wynikow otrzymanych w punkcie 6.1.3 mozna stwierdzi¢, ze o ile
w przypadku niektorych osob istnieje sprzg¢zenie pomigdzy modelami ich glosu dla r6z-
nych jezykéw (np. osoba 4, 5) o tyle w przypadku innych (np. osoba 6, 7) takiego

sprzgzenia nie stwierdzono. Tak wigc z badan wynika, ze wskazane jest przyjecie
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dwoch roznych modeli dla tej samej osoby w zaleznosci od jezyka wypowiedzi. W celu
blizszego zbadania zalezno$ci wynikow rozpoznawania od jezyka w przypadku istnie-
nia sprzgzenia wykonano nastgpujacy eksperyment. Dla osoby nr 4 (klasa 4 — jezyk
arabski, klasa 5 — jezyk polski) nagrano 16 wypowiedzi kazda o dtugosci ok. 10 sekund
w trzech réznych jezykach (polski, arabski oraz angielski) 1 wykonano odpowiedni
histogram dla kazdej z nich. Histogramy te oznaczono A1-A16. Podj¢to niezalezna
probe rozpoznawania kazdego z nich za pomoca metody klasyfikacji kNN przy k=§. Za
obiekty wzorcowe mowcey # 4 przyjeto osiem histogramow uzytych w poprzednich
punktach. Tabela 6.7 przedstawia wskazniki przynaleznosci dla poszczegolnych histo-

graméw A1-A16 (puste pola sa zerami).

Histogram Jezyk Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa [ Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11
Al Arabski 1 7
A2 Arabski 1 7
A3 Arabski 1 7
A4 Arabski 1 7
AS Polski 1 7
A6 Polski 3 5
A7 Polski 4 3 1
A8 Polski 6 2
A9 Polski 6 2
A10 Polski 1 7
All Angielski 4 3 1
Al2 Angielski 3 5
Al3 Angielski 4 4
Al4 Angielski 5 3
Al5 Angielski 2 6
Al6 Angielski 5 3
Suma 0 0 0 48 78 0 2 0 0 0 0

Tabela 6.7 : Wptyw jezyka na wyniki rozpoznawania.

Z tabeli 6.7 wida¢, ze wszystkie pierwsze 4 histogramy, odpowiadajace frag-
mentom wypowiedzi nagranym w jezyku arabskim byty blizsze klasie 5 odpowiadajace;j
jezykowi polskiemu. Odwrotna relacje mozna stwierdzi¢ dla histogramow 8, 9. Pomimo
braku modelu dla jezyka angielskiego wszystkie histogramy odpowiadajace wypowie-
dziom nagranym w jezyku angielskim zostaty zdecydowanie dobrze zaliczone do klasy

czwartej badz piatej czyli do klas odpowiadajacych wlasciwej osobie méwiace;.
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6.2. Rozpoznawanie na podstawie selektywnych histogramoéw z zastoso-
waniem metody klasyfikacji potencjatu najblizszych sasiadéw pkNN

W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan opartych na nagraniach
glosow 21 moéwcow. Oceng sily dyskryminacyjnej histograméw amplitudowych prze-
prowadzono za pomoca réznych btedow rozpoznawania. Jako miar¢ odleglosci migdzy
histogramami przyjeto metryke Euklidesowa lub metryke Camberra. Badania zostaty
przeprowadzone dla otwartego oraz zamknigtego zbioru rozpoznawanych méwcow.
Ponizej podano warunki przeprowadzenia eksperymentdw opisanych w tym podroz-
dziale:

1- jakos¢ sygnatu wejSciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=10kHz, F,=22kHz, B=16 bitow,

3- bramka szumu: rozne wartosci parametrow bramki (patrz tabela 6.9),

4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=1sek,

5- obliczenie histogramow: Alog, L,=31,

6- selekcja histogramow: 0,=5%,

7- metryka: Euklidesowa lub Camberra

8- metoda klasytikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k: od 1 do 20.

9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 25,

10- procedura decyzyjna: 1,

11- rozmiar populacji: M=21,

12- zbidér méwcow: O,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

6.2.1. Materiat fonetyczny

Opisany ponizej eksperyment jest oparty na sesji nagran dla 21 oséb. Biorac pod
uwage, ze zaproponowana metoda charakteryzuje si¢ duzym stopniem niezalezno$ci
jakosci wynikow od jezyka [Sho98, Sho99], dla niektérych oséb zarejestrowano nagra-
nia w dwoch lub trzech réznych jezykach. Nagrania zostaly zarejestrowane za pomoca
karty muzycznej komputera osobistego w warunkach pokojowych (poziom szumu tta
okoto 20 dB). Czgstotliwo$¢ probkowania wynosita 22kHz a rozdzielczo§¢ amplitu-
dowa (liczba bitow/probke) 16 bitdéw. W celu wyeliminowania wptywu wzmocnienia
kanatu dokonano unormowania warto$ci $redniej amplitud sygnatow. Zgodnie z wyni-
kami badan zrealizowanymi w pracy [Sho98] histogramy amplitudowe dla sygnatow
wykonano dla pelnego zakresu amplitud rozdzielonego w sposéb logarytmiczny na 31

poziomow. Tabela 6.8 przedstawia og6lna charakterystyke wynikow, podajac spis osob
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oraz odpowiadajace im numery klas a takze przyblizone dane o dlugosci nagran. Na
uwage zastuguje fakt, iz wiek rozwazanych méwcow jest zblizony (22 do 28 Ilat).
Ponadto méwcy o numerach: 1, 2 oraz 8 to trzej bracia', ktérych glosy sa z trudem roz-

rézniane nawet przez osoby dobrze ich znajace.

Klasa | Ple¢ |Etykieta| Jezyki |PTU9°C| Kiasa| Ple¢ |Etykieta| Jezyki |PTU90SC

[sek] [sek]

1 M Adi Ar 182 12 M Osm Ar, Pl, Hb 270

2 M Adl Ar, An, PI 167 13 M Sim Ar, Pl 198

3 z Afa Ar 96 14 z Aga Pl 196

4 M Aym Ar, Pl 179 15 M Mrn Pl 101

5 M Fyz Ar, PI 180 16 M Bgd PI 105

6 M Hdi Ar, PI 211 17 M Drk PI 97

7 M Hsn Ar 94 18 M Ptr Pl 98

8 M Ism Ar 197 19 M Tmk Pl 95

9 M lyd Ar, Pl 192 20 z Iwo Pl 131

10 M Mhd Ar, PI 247 21 z Jol PI 235

11 M Nsr Ar, Pl 164 Ar: arabski, An: angielski, Hb: hebrajski, PI: polski

Tabela 6.8: Spis moéwcow, ich etykiety, jezyki oraz dtugosci nagrania.

6.2.2. Wstepne przetwarzanie danych wejsciowych

Zarejestrowany sygnal wejSciowy po wstgpnym unormowaniu poziomu energii
zostat poddany operacji majacej na celu wyeliminowanie z niego fragmentéw charakte-
ryzujacych si¢ wzglednie nizszym poziomem energii (operacja selekcji zdarzen gloso-
wych). W tym celu przepuszczono go przez bramke¢ szumu. Otrzymany na wyjsciu
bramki ‘Scis$nigty’ sygnal podlegat kolejnej operacji normalizacji amplitudy polegajace;j
na dzieleniu warto$ci jego chwilowych amplitud przez ich bezwzgledna $rednia war-
to$¢* i mnozeniu ich razy stata wartos¢ okreslajaca, z gory zaktadany, poziom energii
sygnatu. Unormowana wersja sygnatu byta dalej dzielona na kolejne fragmenty o dhu-
gosci jednej sekundy i dla kazdego takiego fragmentu obliczono histogram amplitu-

dowy, ktéry stanowit pojedynczy obiekt ciagu uczacego.

Eksperymenty z identyfikacja moéwcow zostaly wykonane dla r6znych wartosci

parametréw bramki szumu. W celu adaptacji parametrow bramki do poziomu energii

' Autor rozprawy i jego dwaj bracia.
? Bezwzgledna wartos¢ $rednia byta obliczana dla wyjsciowego sygnatu bramki.

VI-106



Omowienie eksperymentow i wynikow

wejsciowego sygnatu dokonano normalizacji wartosci jej progu w stosunku do bez-

wzglednej $redniej amplitudy tego sygnatu® oznaczonej symbolem . Oczywistym jest,

ze im krotsza jest dlugos$¢ czasowa bramki lub wigksza jest warto$¢ jej progu, tym wig-

cej fragmentdéw sygnalu zostaje ‘wycigtych’. Tabela 6.9 przedstawia uzyte parametry

bramki oraz odpowiadajace im $rednie wartosci stosunku o (stosunek tacznej dtugosci

odrzucanych z sygnatu fragmentéw, w wyniku jego przepuszczenia przez bramke

szumu, do dtugosci sygnatu wejsciowego bramki).

Oznaczenia sesji | Wartos¢ progu | Dlugos¢ czasowa
badan J bramll)(i : gbramki Wartos€ o
A Zero - 0.00
B u/2 20 ms 0.31
C u 100 ms 0.22
D u 10 ms 0.38
E 1,3. u 10 ms 0.42
F 2.u 20 ms 0.49

Tabela 6.9: Uzyte w badaniach wartosci parametréw bramki szumu.

6.2.3. Opis przeprowadzonych eksperymentow

Badania wykonano dla

przeprowadzenia identyfikacji:

roznych kombinacji

nastepujacych warunkow

szesciu réznych sesji badan w zalezno$ci od parametréw zastosowanej

bramki szumu,

czasowej dhugosci identyfikowanych probek (do 25 sekund),

wartosci parametru £ metody pkNN ze zakresu 1 do 20,

dwoch metryk odleglosci

Camberra,

migdzy histogramami:

otwartego lub zamknigtego zbioru rozpoznawanych klas.

Euklidesowej lub

Oceny jakos$ci identyfikacji dokonano na podstawie btedow identyfikacji, przy

czym wyodrgbniono nastgpujace rodzaje bledow:

btad odrzucania wiasnych obiektow przy zapewnieniu zerowego bledu

akceptacji obcych obiektow,

3 Oznacza to, ze w tym wypadku bezwzgledna warto$é srednia byta obliczana dla wejsciowego sygnatu

bramki.
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e biad akceptacji obcych obiektow przy zapewnieniu zerowego bledu
odrzucania wlasnych obiektow,
e minimalna, wzgledem rozmiaru klasy, suma blgdow akceptacji i odrzucania,

e blad identyfikacji w przypadku zamknigtego zbioru rozpoznawanych klas®.

Pierwsze trzy btedy uzyto do oceny jakos$ci identyfikacji w przypadku otwartego
zbioru identyfikowanych klas, za$§ czwarty w przypadku zamknigtego zbioru.

6.2.4. Wyniki badan dla otwartego zbioru identyfikowanych klas

Opisane w niniejszej pracy badania identyfikacji méwcow w zbiorze otwartym
zostaly wykonane zgodnie z dwuetapowym algorytmem identyfikacji moéwcy w zbio-
rach otwartych, zaprezentowanym w rozdziale trzecim (patrz rys. 3.2). Pierwszy etap
identyfikacji przeprowadzono metoda pkNN dla wartos$ci k=1. W drugim etapie zwery-
fikowano trzech méwcow, ktorzy uzyskali najlepsze wyniki w pierwszym etapie. Wery-
fikacjg kazdego z tych moéwcow przeprowadzono dla warto$ci parametru k preferencyj-
nej dla niego tzn. zapewniajacej mate btedy weryfikacji. W tym celu dokonano ich
weryfikacji dla wartosci k=1 do k=20 1 wybrano najlepsze wyniki odpowiadajace jedne;j
optymalnej dla konkretnego méwcy wartosci parametru k. Badania wykazaly, ze poza

nielicznymi przypadkami optymalne warto$ci parametru & to k=1 lub k=2.

6.2.4.1. Blad odrzucania wifasnych obiektéw przy zapewnieniu zerowego btedu
akceptacji obcych obiektow

Dla danej klasy okreslenie btedu odrzucania wlasnych obiektow przy zapewnie-
niu zerowego bledu akceptacji obcych obiektow polega na takim ograniczeniu rozmiaru
klasy w przestrzeni, zeby nie obejmowat on obcych obiektow i znalezieniu procentu jej
wiasnych obiektow, ktore wobec takiego ograniczenia znalazly si¢ poza jej obszarem.
Badania wykonano dla r6znej dtugos$ci wypowiedzi na podstawie ktorej podejmuje si¢
decyzje o rozpoznawaniu, przy czym dtugos¢ ta stanowita wielokrotno$¢ podstawowe;j
dhugosci odpowiadajacej pojedynczemu obicktowej (jedna sekunda). Identyfikacje z
uzyciem dtuzszej wypowiedzi, czyli kilku obiektow, dokonano na podstawie $redniej

ich indywidualnych warto$ci funkcji przynaleznosci (identyfikacja grupowa). Innymi

* Dla systemu z zamknigtym zbiorem rozpoznawany klas odrzucanie danego obiektu przez wiasng klase
oznacza automatycznie, ze nastgpila rowniez biedna jego akceptacja przez obca klasg. A wigc te dwa
btedy sq rownowazne.
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stowy, tak obliczona S$rednia przyjeto jako wartos¢ funkcji przynaleznosci dla calej

wypowiedzi (dla grupy obiektow).

W zaleznosci od parametrow bramki szumu oraz uzytej metryki odleglosci mig-
dzy histogramami badania wykonano dla 12 réznych przypadkow identyfikacji. Uzyto
metryki Camberra oraz Euklidesowej oznaczonych kolejno literkami C oraz E. W celu
skrotowego opisu warunkow przeprowadzenia rozpoznawania uzyto koncepcji ich
oznaczenia za pomoca dwoch liter z ktorych pierwsza odnosi si¢ do sesji badan (para-
metrow bramki — patrz tabela 6.9) za$ druga okres$la zastosowana metryke odleglosci
miedzy histogramami. Przyktadowo skrét BC oznacza, ze identyfikacja zostata prze-
prowadzona dla progu bramki szumu wynoszacego /2, dlugosci czasowej bramki
wynoszacej 20 ms oraz, ze zastosowano metrykg Camberra jako miarg¢ odlegtosci
migdzy histogramami.

Rysunek 6.1 przedstawia 12 wykresow bledow w funkcji dlugosci badanej
wypowiedzi. Sa to wartosci btgdow usrednianych dla catej populacji (21 mowcow) i
odpowiadajacych wyzej wymienionym 12 przypadkom przeprowadzenia identyfikacji
(6 roznych sesji x 2 metryki). Wykresy ‘biale’ odpowiadaja metryce Camberra za$
‘szare’ metryce Euklidesowej. Mozna na rysunku zaobserwowaé wyrazna przewage tej
pierwszej nad druga. Jesli chodzi o zalezno$¢ wynikéw od parametrow bramki szumu to
dalsze szczegdtowe badania, prowadzone oddzielnie dla kazdego z méwcow wykazaty,
ze optymalny dobor tych parametrow zalezy od rozpatrywanego méwcy. Najlepsze
wyniki uzyskano dla sesji D, E oraz F, jako$¢ wynikow dla tych sesji byta bardzo zbli-
zona. Najgorsze okazaty si¢ wyniki z sesji C (parametry bramki £/2, 100 ms), wyniki
dla sesji B byty na ogot lepsze niz te dla sesji 4.

Chcac poprawi¢ jakos¢ identyfikacji dokonano proby jej przeprowadzenia w
nastgpujacy sposob. We wstgpnym etapie przeprowadzono identyfikacje, przy zalozeniu
zamknigto$ci zbioru rozpoznawanych méwcow, dla parametréw bramki z sesji F oraz
metryki Camberra, przy czym warto$¢ parametru k metody byta réwna jeden na tym
etapie. W drugim etapie dokonano weryfikacji trzech moéwcow, dla ktorych wyniki
identyfikacji z pierwszego etapu byly najlepsze, przy czym w odrdznieniu od badan
przeprowadzonych wczesnie weryfikacji danego mowcy dokonano takze na preferen-
cyjnych dla niego wartosciach parametrow bramki szumu. Rysunek 6.2 przedstawia po-
szczegolne bledy odrzucania dla 21 méwcow przy zapewnieniu zerowego bledu akcep-
tacji obcych obiektow. Mozna zaobserwowaé, ze najgorsze wyniki uzyskano kolejno
dla méwcow #4, #12 1 #16.
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Rys. 6.1: Zalezno$¢ Sredniego btedu odrzucania wtasnych obiektéw
przy zerowym btedzie akceptacji obcych obiektéw od parametréw
bramki szumu oraz metryki odlegtosci miedzy histogramami.

Badania dowiodly, ze dla zdecydowanej wigkszosci mowcow optymalne’
warunki przeprowadzenia identyfikacji sa nastgpujace:

1) wartosci parametru k metody pkNN: k=1 oraz k=2,

2) parametry bramki szumu: prog u = 1-2, czasowa dtugos¢ rz¢du 10-20 ms,

3) miara odlegtosci: metryka Camberra.

Badania wskazuja roéwniez na bardzo duzy stopien niezalezno$ci w/w optymal-
nych warunkow od dlugosci badanej wypowiedzi. Ponadto wykresy bledow wskazuja
na systematyczne ich malenie w miar¢ wzrostu dlugosci wypowiedzi, na podstawie kto-
rej podejmowana jest decyzja o identyfikacji danego mowcy. Poniewaz btedy odrzuca-
nia obliczono dla zerowego btedu akceptacji oznacza to, ze gdy wartos¢ btedu odrzuca-

nia rowna jest zeru to tym samym doktadnos$¢ klasyfikacji jest stu procentowa.

> Kryterium optymalnosci w tym wypadku jest minimalizacja blednego odrzucania wlasnych obiektow
przy zerowej akceptacji obcych obiektow.
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Rys. 6.2: Btedy odrzucania wiasnych obiektéw przy zerowym btedzie
akceptacji obcych obiektéw dla poszczegdlnych 21 méwcéw

6.2.4.2. Procent btednej akceptaciji obcych obiektéw przy zerowym btedzie odrzucania
wiasnych obiektow

Analogicznie do badan przeprowadzonych w punkcie 6.2.4.1 dokonano takze
proby oceny jakosci identyfikacji na podstawie blednej akceptacji obcych obiektéw
przy zapewnieniu zerowego odrzucania wlasnych obiektéw. Procentowe wartosci tych
btedéw przedstawiono na rysunkach 6.3 oraz 6.4 odpowiadajacych analogicznym
rysunkom 6.1 oraz 6.2. Najlepsze wyniki uzyskano dla sesji D, E oraz F, jako$¢ wyni-
kow dla tych sesji byla bardzo zblizona. Biorac pod uwage wyniki dla metryki Cam-
berra najgorsze okazaty si¢ wyniki z sesji A (bez zastosowania bramki szumu), wyniki
dla sesji B byly znacznie lepsze niz te dla sesji C. Rysunek 6.4 przedstawiajacy procenty
poszczegolnych btedoéw akceptacji dla 21 moéwcow przy zapewnieniu zerowego biedu
odrzucania wlasnych obiektéw pokazuje, ze najgorsze wyniki uzyskano kolejno dla
mowcow #12, #4, #16, #5 oraz #11.
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Dhug

Rys. 6.3: Zaleznos¢ sredniego btedu akceptacji obcych obiektow przy
zerowym biedzie odrzucania wtasnych obiektow od parametrow
bramki szumu oraz metryki miedzy histogramami.

Rys. 6.4: Btedy akceptacji obcych obiektéw przy zerowym btedzie
odrzucania wiasnych obiektéw dla poszczegdlinych 21 méwcow.
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Badania dowodza, ze optymalne warunki identyfikacji, w przypadku gdy kryte-
rium optymalnosci jest minimalizacja btgdu akceptacji, sa podobne do tych dla przy-
padku, gdy kryterium optymalizacji jest minimalizacja blednego odrzucania. Badania
wskazuja rowniez na bardzo duzy stopien niezaleznosci warunkdéw optymalnej identyfi-
kacji od diugosci badanej wypowiedzi. Wykresy btedu akceptacji dla poszczegdlnych
moéweow (rys. 6.4), w odrdznieniu od ich odpowiednikéw dla biedu odrzucania (rys.
6.2), wskazuja na staba systematyczno$¢ malenia btedu dla rosnacych dtugosci wypo-
wiedzi, na podstawie ktorej dokonana jest decyzja o identyfikacji danego mowcy. Nie-
zaleznie od sposobu oceny jakosci identyfikacji najgorsze wyniki uzyskano, migdzy

innymi, dla tej samej trojki mowcow: #12, #4 1 #16.

6.2.4.3. Suma btedéw odrzucania i akceptacji

W tym punkcie podjeto probe oszacowania jakosci identyfikacji na podstawie
sumy bledoéw akceptacji i odrzucania. Proby identyfikacji kolejnych mowcow przepro-
wadzono w warunkach dla nich optymalnych. Oznacza to, ze proces identyfikacji jest w
tym wypadku réwnowazny kolejnym werytikacjom wszystkich méwcoéw nalezacych do
populacji. Suma btedu odrzucania i akceptacji jest zalezna od progu zaliczania obiektow
do klasy, wyrazonego jako minimalna warto$¢ funkcji przynaleznosci uprawniajacej do
uznania danego obiektu jako nalezacego do danej klasy (tzw. prog detekcji lub akcepta-
cji). Prog ten mozna jednoznacznie powiaza¢ z rozmiarem obszaru reprezentujacego
dang klas¢ w przestrzeni, przy czym im wyzsza jest jego warto$§¢ tym mniejszy jest
rozmiar tego obszaru. Przy takiej definicji progu wzrost jego wartosci oznacza zwigk-
szanie prawdopodobienstwa wystapienia blgdnego odrzucania przy zmniejszaniu praw-
dopodobienstwa wystapienia biedu akceptacji. W tym punkcie dla poszczegdlnych
méwcow dokonano minimalizacji sumy btedow odrzucania i akceptacji wzgledem
warto$ci progu funkcji przynaleznos$ci odpowiadajacych im klas w przestrzeni cech.
Ponizej przedstawiono dwa rysunki 6.5, 6.6 analogiczne do tych przedstawionych w
punktach 6.2.4.1 oraz 6.2.4.2.
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Rys. 6.5: Zaleznos¢ sumy btedéw akceptacji i odrzucania od parametrow
bramki szumu oraz metryki odlegtosci miedzy histogramami.

Méwea# 12

Rys. 6.6: Sumy btedéw akceptacji i odrzucania dla poszczegdélinych 21 méwcow.
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6.2.5. Wyniki identyfikacji dla zamknietego zbioru méwcow

W opisanych powyzej rozwazaniach przyjeto, ze zbidr identyfikowanych klas
jest zbiorem otwartym. Dlatego tez wymagano aby kryterium klasyfikacji naktadato
ograniczenia co do minimalnego akceptowalnego stopnia podobienstwa probki do
wzorca®, co wptywato zaréwno na przebieg klasyfikacji jak i na wyniki. W tym punkcie
przedstawiono wyniki klasyfikacji uzyskane dla domknigtego zbioru klas przy wyklu-
czeniu mozliwosci odrzucania obiektu przez wszystkie klasy. Oznacza to, ze przestrzen
cech moze by¢ catkowicie podzielona pomiedzy rozpatrywane klasy i nie wystepuja w
niej obszary nie reprezentujace zadnej klasy. Wbrew oczekiwaniom, w literaturze
sprawdzanie jakos$ci metod identyfikacji glosow jest czg$ciej przeprowadzane na pod-
stawie witasnie takiego podzialu przestrzeni, chociaz prowadzi to do nieco ,,zawyzo-
nych” wynikéw. Dlatego tez w celu umozliwienia w miarg rzetelnego pordwnania
zaproponowanej tu metody z innymi metodami opisanymi w literaturze podjgto w tej
pracy takze probe oceny jako$ci identyfikacji przy zalozeniu wylaczno$ci istnienia

ograniczonej liczby klas.
Ponizej podano warunki przeprowadzenia opisanych eksperymentow:

1- jakos$¢ sygnatu wejsciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=10kHz, F,=22kHz, B=16 bitow,

3- bramka szumu: rozne wartosci parametrow bramki (patrz tabela 6.9),
4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=0.5 sek,

5- obliczenie histogramow: hlog, Ly,=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Euklidesowa lub Camberra

8- metoda klasyfikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k: od 1 do 20.
9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 30,

10- procedura decyzyjna: /,

11-rozmiar populacji: M=21,

12- zbiér mowcow: Z,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

Badania wykazaty, iz mozliwe jest uzyskanie 100% dokladnos$ci identytikacji

nieomal dla kazdej z rozpatrywanych warto$ci parametru £, co zdecydowanie nie zacho-

6 Minimalna warto$¢ funkcji przynaleznosci.
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dzito przy zatozeniu, ze zbior rozpoznawanych gtosow jest zbiorem otwartym. Wstepne
badania w przypadku otwartego zbioru rozpoznawanych klas takze wskazywaty na zde-
cydowana przewage metryki Camberra nad Euklidesowej. Ponadto najlepsze wyniki,
podobnie jak w przypadku otwartego zbioru rozpoznawanych klas, uzyskano dla sesji
D, E oraz F. Rysunek 6.7 przedstawia procent btedéw identyfikacji dla poszczegdlnych

21 méwcow w zaleznos$ci od dtugosci badanej wypowiedzi.

Rys. 6.7: Btedy identyfikacji dla poszczegdlnych méwcdéw w przypadku
zamknietego zbioru rozpoznawanych klas.

Nalezy podkresli¢, ze nastapita ogolna poprawa jakosci identyfikacji dzigki
zatozeniu o istnieniu tylko 21 klas (zamknigty zbior identyfikowanych klas). W szcze-
golnosci mozliwe bylo uzyskanie zerowych wartosci btedow (100% jakos¢ identyfika-
cji) dla znacznie krotszej wypowiedzi niz w przypadku otwartego zbioru identyfikowa-
nych klas. Najgorsze wyniki byly dla mowcow #5, #4 1 #12. Moze si¢ btednie wyda-

waé, ze uzyskane wyniki odpowiadaja najbardziej optymalnemu sposobowi
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rozdzielania przestrzeni cech migdzy klasami’, jednak lepszym podziatem przestrzeni
cech bylby taki, w ktorym rozmiary obszaréw odpowiadajacych poszczegdlnym klasom
sa zalezne od stopnia rozproszenia obiektow w tych klasach. Swiadczy o tym chociazby
fakt, iz w przypadku niektérych méwcow wyniki identyfikacji dla otwartego zbioru

rozpoznawanych mowcow byly lepsze niz dla zbioru zamknigtego.

6.3. Wplyw jezyka wypowiedzi — badania w zbiorze otwartym

W podrozdziale 6.1.5 badaniom poddano mozliwosci identyfikacji moéwcy, gdy
jego model jest stworzony na podstawie wypowiedzi nagrane w innym jezyku niz tym
uzywanym w fazie testowania. W niniejszym podrozdziale podjgto taka sama probe
identyfikacji lecz przy zalozeniu, ze zbidr identyfikowanych méwcow jest zbiorem
otwartym. Ponadto badania prowadzono z uzyciem 21 osobowej bazy gltosOw opisane;]
w podrozdziale 6.2.1. Ponizej podano warunki przeprowadzenia opisanych
eksperymentow:

1- jakos¢ sygnatu wejSciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=10kHz, F,=22kHz, B=16 bitow,

3- bramka szumu: P,=y, t,=10ms,

4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=0.5sek oraz d=2sek,

5- obliczenie histogramow: hlog, Ly,=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Camberra,

8- metoda klasyfikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k od 1 do 20,
9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 30 dla d=0.5 sek, Gg= 2 do 7 dla d=2 sek,
10- procedura decyzyjna: W,

11-rozmiar populacji: M=21,

12- zbiér mowcow: O,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

Badania zostaty przeprowadzone dla mowcoéw o numerach®: #1, #4, #5, #6, #9,
#10, #11, #12, #13. Jako dane trenujace przyjgto histogramy uzyskane z wypowiedzi
nagranych w jezyku arabskim. Natomiast weryfikacji dokonano na podstawie histogra-

mow obliczonych z wypowiedzi nagranych w innych j¢zykach — glownie w jezyku

7 Sa to wyniki odpowiadajace przypadkowi, w ktorym przestrzen cech jest rowno podzielona migdzy
rozpatrywanymi klasami.
¥ Sa to osoby posiadaja nagrania w dwoch lub trzech jezykach.
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polskim (patrz tabela 6.8). Oceng jakosci weryfikacji dokonano na podstawie
minimalnej — wzgledem rozmiaru modelu oraz wzgledem parametru & — sumy bledow
akceptacji 1 odrzucania. Rysunek 6.8 przedstawia otrzymane wyniki odpowiadajace
nastgpujacym warunkom przeprowadzenia weryfikacji: Gg=1 do 30, d=0.5 sek.

Mozna zaobserwowac znaczne zroznicowanie wynikow dla poszczegolnych
moéwceow. Tabela 6.10 przedstawia warto$ci bledow dla 15 sekundowej dlugosci wypo-
wiedzi. O ile w przypadku méwcdéw o numerach #2, #6, #10, #11 1 #13 mozna stwier-
dzi¢, ze mozliwe jest przeprowadzenia weryfikacji niezaleznie od jezyka, o tyle nie
mozna wyciagna¢ takiego wniosku w przypadku mowcow o numerach #4, #5, #9 oraz
#12. Nalezy podkresli¢, ze gdyby odwroci¢ role wypowiedzi poszczegolnych jezykow
w testowaniu metody — tzn. budowa¢ modele gtoséw np. na podstawie wypowiedzi
nagranych w jezyku polskim i przeprowadzi¢ rozpoznawania na podstawie wypowiedzi
zarejestrowanych w jezyku arabskim — to istnieje mozliwos¢, ze uzyskane w ten sposob

wyniki beda odmienne od tych wyzej przedstawionych.

Rys. 6.8: Minimalna suma btedéw akceptacji i odrzucania dla poszczegdélnych

? Wybrano najlepsze wyniki odpowiadajace jednej optymalnej dla konkretnego méwcey wartosci
parametru k oraz optymalnemu rozmiarowi klasy tego méwcy dla optymalnej wartosci £.
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méwcow w zaleznosci od dtugosci wypowiedzi.

Numer méwcy #2 #4 #5 #6 #9 #10 #11 #12 #13
Btad % 0 14,01 | 23,99 | 241 17,35 | 7,74 0,10 | 15,76 | 3,65

Tabela 6.10: Minimalna suma btedéw akceptaciji i odrzucania dla 15 sekundowej wypowiedzi.

Wykonano ponadto badania odpowiadajace nastgpujacym warunkom przepro-
wadzenia weryfikacji: Gg= 2 do 7, d=2 sek. Wyniki uzyskane dla tych warunkéw byty
gorsze niz te otrzymane powyzej. Fakt ten wynika ze zmiany dlugo$ci pojedynczego
obiektu (wypowiedzi) z 0.5 sekundy na 2 sekundy. Oznacza to, ze im krotsze sa badane

jednostki mowy tym wigksze jest ich podobienstwo dla réznych jezykow.

6.4. Wptyw pasma przenoszenia sygnatu na jakos¢ rozpoznawania

Celem okreslenia wptywu pasma przenoszenia sygnatu na jakos$¢ rozpoznawania
wykonano nastgpujacy eksperyment. Obnizono czgstotliwo§¢ probkowania uzytych
sygnatéw kolejno do F,=5kHz oraz F,=2kHz. Towarzyszylo temu obnizenie gornej
czestotliwoscei granicznej sygnatow odpowiednio do 2kHz oraz 1kHz. Dokonano wery-
fikacji przy nastgpujacych warunkach:

1- jakos$¢ sygnatu wejsciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=5kHz oraz F,=2kHz, B=16 bitow

3- bramka szumu: P,=g, t,=10ms,

4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=1sek,

5- obliczenie histogramow: hlog, L,=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Euklidesowa, Camberra

8- metoda klasyfikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k od 1 do 20.

9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 25,

10- procedura decyzyjna: W,

11- rozmiar populacji: M=21,

12- zbidér méwcow: O,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

Rysunek 6.9 przedstawia minimalne — wzgledem rozmiaru modelu oraz wzgle-
dem wartosci parametru k£ — sumy bledow akceptacji 1 odrzucania w funkcji dlugosci

badanych wypowiedzi dla czterech przypadkéw weryfikacji w zaleznosci od czgsto-

tliwosci probkowania sygnatow oraz uzytej metryki. W przeciwienstwie do badan
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przeprowadzonych dla czgstotliwosci probkowania rownej 22kHz (podrozdziat 6.2)
lepsze wyniki uzyskano dla metryki Euklidesowej niz dla metryki Camberra. Przewaga
metryki Euklidesowej w tym wypadku wydaje si¢ by¢ powiazana z réznicami rzedow
wartos$ci poszczegolnych sktadowych wektora cech. Jezeli jedna lub wigcej sktadowych
wektora cech przyjmuja wartosci wzglednie wigksze niz pozostate, to w skutek operacji
podniesienia do kwadratu (patrz wzor 2.6) metryka jest zalezna wylacznie od tych skia-
dowych. Najczgsciej efekt taki jest calkowicie niezgodny z zamierzeniami, gdyz pod-
waza celowo$¢ pomiaru pozostalych sktadowych wektora cech niwelujac wnoszona
przez nie informacje. Jednak, gdy w rzeczywisto$ci wigcej informacji dyskryminujacej
niosa sktadowe wigkszego rzedu wektora cech to metryka Euklidesowa okazuje si¢ lep-
sza od metryki Camberra poniewaz nie 'obniza' ona (poprzez normalizacje'’) moc dys-
kryminacyjna tych skladowych. Zatem wydaje si¢ by¢ pewnym fakt, ze w wyniku obni-
zenia czgstotliwosci probkowania traca znaczenie niektére skladowe histogramu zas
inne (wzglednie wigksze sktadowe) staja si¢ wazniejsze.

Rys. 6.9: Minimalne sumy btedéw akceptacji i odrzucania w zalezno$ci
od czestotliwosci prébkowania sygnatow oraz uzytej metryki.

' Nalezy przypomnie¢, ze metryka Camberra posiada wlasno$ci samonormalizujace.
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Wyniki pokazuja takze, ze obnizenie czgstotliwosci probkowania sygnatu wpty-
ngto negatywnie na jako$¢ rozpoznawania. Dla rozpatrywanych przypadkow wplyw
metryki byl jednak zdecydowanie wigkszy. W szczegdlnosci w przypadku metryki

Camberra mozna zaobserwowac przewagg wynikow dla przypadku F,=5kHz.

W celu petiejszego przedstawienia zalezno$ci btedow od czestotliwosci prob-
kowania sygnaldw po ograniczeniu ich pasma przenoszenia na rysunku 6.10 poréwny-
wano wykresy z rysunku 6.9 z wynikami uzyskanymi dla czgstotliwosci probkowania
F,=20kHz, przy czym pozostale warunki przeprowadzenia eksperymentu zostaty nie-
zmienione. Na tym rysunku wida¢ bezdyskusyjna przewage wynikow dla metryki Cam-
berra, gdy pasmo przenoszenia sygnalow jest réwne 10kHz a czgstotliwose
probkowania F,=22kHz.

Metryka

Euklidesowa
F,=5kHz,
F,=2idz

Camberra
F,=5kHz,
F,=2idz

Euklidesowa

Rys. 6.10: Poréwnanie minimalnych sum btedéw akceptaciji i odrzucania
dla réznych czestotliwosci prébkowania sygnatow i roznych metryk.
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6.5. Badania dla danych wejsciowych o jakosci telefonicznej

6.5.1. Opis uzytej bazy gtoséw i warunkow przeprowadzenia eksperymentéw

Wyniki prezentowane w tym podrozdziale uzyskano na podstawie bazy danych
glosow zawierajacej nagrania dla 50 mowcow (25 kobiet, 25 mezczyzn). Jest to baza
glosow o jakosci telefonicznej, przy czym czgstotliwos¢ probkowania zawartych w niej
sygnatéw wynosi 10kHz za§ doktadnos$¢ ich probkowania 16 bitow/probke. Diugose
nagran dla pojedynczej osoby wynosita ok. 1.2 minuty. Jako$¢ rozpoznawania oceniono
na podstawie sumy bledow akceptacji i odrzucania. Postugiwanie si¢ ta forma oceny
bledow jest szczegdlnie uzasadniony w przypadku tej bazy, poniewaz zawiera ona sto-
sunkowo duza liczb¢ mowcow. Zatem catkowite rozdzielenie klas odpowiadajacych
roznym moéwcom w przestrzeni cech staje si¢ praktycznie bardzo mato prawdopodobne.
Jesli przyktadowo dla danej klasy sposrod wszystkich obiektow przestrzeni cech znaj-
dzie si¢ cho¢by jeden obcy obiekt ze wzglednie duza wartoscia funkcji przynaleznosci'’
do tej klasy, to procent bledow odrzucania wlasnych obiektéw przy zerowej akceptacji
obcych obiektow staje si¢ tylko z tego powodu bardzo duzy i nie oddaje rzeczywistego,
ogolnego obrazu rozdzielnosci tej klasy od innych. Prawdopodobienstwu wystapienia
powyzszej sytuacji sprzyja duza liczba méwcow i co zatem idzie duza liczba obiektow
w przestrzeni cech. Analogicznie jesli cho¢ jeden wlasny obiekt klasy bylby nie repre-
zentatywny, to pomiar biedu akceptacji obcych obiektow przy zerowym odrzucaniu
wlasnych obiektow takze nie bedzie miat sensu. Powyzsze wnioski zostaty zaobserwo-
wane do$wiadczalnie i z tego wzgledu zdecydowano si¢ na przedstawienie wynikow
tylko na podstawie sumy btedoéw akceptacji 1 odrzucania zminimalizowanej wzgledem
rozmiaru danej klasy tzn. wzgledem progu akceptacji (progu detekcji). Innym rozwia-
zaniem byloby np. wybdr wzglednie duzej warto$ci parametru o, (patrz podrozdziat

2.11) pozwalajacej na odrzucanie cz¢$¢ nie reprezentatywnych obiektow.

Ponizej przedstawiono warunki przeprowadzenia eksperymentéw opisanych w

tym podrozdziale:
1- jakos$¢ sygnatu wejsciowego: tel,
2- przetwarzanie A/C: F,=10kHz, B=16 bitow,
3- bramka szumu: Pp=g, 1.34 2u; tp=10ms,

4- przetwarzanie wstgpne: bez normalizacji energii, d=0,5sek,

"Moze to byé w szczegblnosci obiekt nie reprezentatywny lub blednie zaklasyfikowany.
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5- obliczenie histogramow: hlog, Ly=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Euklidesowa, Camberra

8- metoda klasyfikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k od 1 do 20.
9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 30,

10- procedura decyzyjna: W,

11- rozmiar populacji: M=50,

12- zbior méwceow: O,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

Na uwage zastuguje fakt, iz w opisanych w tym punkcie badaniach nie dokonano

normalizacji energii sygnatu poniewaz byly one zarejestrowane takim samym kanatem.

6.5.2. Wyniki weryfikacji

Rysunek 6.11 przedstawia minimalne — wzgledem rozmiaru modelu oraz wzglg-
dem warto$ci parametru & — sumy bitedéw akceptacji i odrzucania usrednione dla catej
populacji (50 méwcow) w funkcji dtugosci badanej wypowiedzi. Poszczegdlne wykresy
na rysunku przedstawiaja usrednione wartosci btedéw dla réznych parametrow bramki
szumu oraz réznych metryk. Wykresy szare odpowiadaja metryce Euklidesowej za$
biale metryce Camberra.

Niezaleznie od parametrow bramki szumu metryka Euklidesowa pozwala na
uzyskanie lepszych wynikéw. Mozna to bylo przywidzie¢ na podstawie wynikow uzy-
skanych w podrozdziale 6.3. W miar¢ wzrostu progu bramki wyniki poprawiaja sig,
poniewaz 'wycina si¢' z sygnatow wigcej fragmentow o nizszej energii. Poniewaz jako$¢
tych sygnatéw jest telefoniczna, to 'wycinane' fragmenty o nizszej energii moga zawie-
ra¢ wigksze ilosci szumu, co thumaczy poprawg wynikow. Nalezy przypomnieé, ze w
przypadku sygnatow nagranych w warunkach pokojowych (wzglednie mniejszy poziom
szumu) zalezno$¢ wynikow od progu bramki, gdy jej dtugos¢ byta rowna 10ms, byta
wyraznie stabsza. Co wigcej stwierdzono, ze dla tych nagran wyniki sa lepsze dla progu
bramki wynoszacego x4 niz 1.3u (przy stalej dtugosci bramki #,=10ms). Na ogot
potwierdza to celowos¢ doboru warto$ci progu bramki w zalezno$ci od poziomu szumu

towarzyszacego sygnatowi (patrz 4.3.2).

Celem poprawy jakosci weryfikacji przeprowadzono ja dla kazdego moéwcy na
warunkach dla niego preferencyjnych, przy czym dotyczylo to lacznie nastgpujacych

warunkow:
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1- parametrow bramki szumu,
2- uzytej metryki,
3- wartosci parametru k£ metody klasyfikacji pkNN,

4- wartoS$ci progu akceptacji.

Rys. 6.11: Poréwnanie minimalnych sum btedoéw akceptac;ji i odrzucania
dla roznych wartosci parametrow bramki szumu oraz réznych metryk.

Rysunek 6.12 przedstawia procent btedéw usrednionych dla catej populacji oraz
dla kazdej ptci z osobna. Zgodnie z wynikami prezentowanymi na tym rysunku mozna
stwierdzi¢, ze wyniki rozpoznawania dla ptci meskiej sa wyraznie lepsze. Wyniki te sa

zgodne z wczesniejszymi badaniami prowadzonymi np. przez Furui (patrz rys. 3.5).
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Ogolnie wyniki otrzymane na podstawie tej bazy gloséw byly gorsze niz te uzy-
skane na podstawie wczesniej zbadanych baz. Jest to gldéwnie zwiazane z wigksza liczba
méwcow rozpatrywanej populacji oraz z gorsza jakoscia (telefoniczna) sygnatow wej-
sciowych wykorzystanych w eksperymentach. Negatywny wptyw miaty takze wzgled-

nie krotsze dane trenujace (faczna dlugos$¢ nagran dla jednej osoby)

1
1
1
1
L
1
'
1
1
1
T
1
1

Srednia dla [
calej populacji

Rys. 6.12: Srednie sumy btedéw akceptaciji i odrzucania w zalezno$ci od ptci méwcow.

6.6. Wptyw diugosci ciaqgu uczacego na jakos¢ rozpoznawania

Nalezy przypomnie¢, ze jedno z glownych zatozen prezentowanej rozprawy jest
poprawa jakosci rozpoznawania w miar¢ zwigkszania dtugosci danych trenujacych oraz
dhugo$ci wypowiedzi na podstawie ktorej podejmuje si¢ decyzje o rozpoznawaniu (dhu-
gosci danych testujacych). W celu doktadniejszego zbadania granicznych wartosci bte-
dow rozpoznawania w funkcji tych dlugos$ci postuzono si¢ 36 osobowej bazy glosow, w
ktorej Srednia dlugo$¢ nagran dla kazdego méwcey przekracza 8 minut, przy czym
minimalna dlugo$¢ nagran dla jednej osoby wynosita ok. 6 minut, a maksymalna ok. 21

minut. Materiat fonetyczny sktadat si¢ z kilkuset wyrazow lub krotkich zdan nagranych
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w izolacji'?. Wsrod 36 méweow bylo 23 mezczyzn, 9 kobiet, 2 chtopey oraz 2 dziew-
czyny. Nagrania zarejestrowano w warunkach pokojowych, czgstotliwo$¢ probkowania
sygnatow wynosita 16kHz a rozdzielczos¢ amplitudowa 16 bitow/probke. Ponizej

przedstawiono warunki przeprowadzenia eksperymentu opisanego w tym podrozdziale:

1- jako$¢ sygnatu wejSciowego: pok,

2- przetwarzanie A/C: F,=16kHz, B=16 bitow,
3- bramka szumu: P,=2u, t,=10ms,

4- przetwarzanie wstgpne: Ng, d=1sek,

5- obliczenie histogramow: hlog, Ly=31,

6- selekcja histogramow: 0,=0%,

7- metryka: Euklidesowa, Camberra

8- metoda klasyfikacji: pkNN, zakres zmiennosci parametru k od 1 do 60.
9- klasyfikacja grupowa: Gg=2 do 60,

10- procedura decyzyjna: W,

11- rozmiar populacji: M=36,

12- zbiér mowcow: O,

13- zalezno$¢ od tekstu: indep.

Zbadano jakos$¢ weryfikacji dla calej populacji przy jednakowych dla wszystkich
warto$ci parametréw bramki szumu. W wyniku przepuszczeniu sygnatow przez bramke
szumu 'wycigto' z nich fragmentéw o lacznie dlugosci rownej $rednio ok. 48%. Pozo-
state fragmenty (ok. 52%) podzielono na takie o dtugosci jednej sekundy (d=1) i z kaz-
dego fragmentu obliczono jeden histogram amplitudowy, ktory stanowil pojedynczy
obiekt w przestrzeni cech. Minimalna liczba obiektow dla jednego méwcy wynosita
181, maksymalna 685 a $rednia ok. 252 obiektow. Obliczono minimalne — wzglgdem
wartosci parametru £ — sumy bledow akceptacji i odrzucania w zalezno$ci od dwoch
parametrow: dlugo$ci wypowiedzi oraz rozmiaru modelu weryfikowanego mowcy.
Podobnie jak w poprzednich badaniach manipulacji rozmiaru weryfikowanego modelu
dokonano poprzez wykluczenie z niego kolejnych obiektow o najnizszych wartosciach
funkcji przynaleznosci. Liczba wykluczonych z klasy obiektow oznaczono symbolem A.
Warto$§¢ biedu odrzucania jest wtedy réwna liczbie wykluczonych obiektow A

podzielona przez taczna liczbe obiektéw nalezacych do weryfikowanej klasy. Suma

12 W istocie baza ta zostala zaprojektowana z mysla o jej zastosowanie w badaniu systemow
automatycznego rozpoznawania mowy (tresci).
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btedoéw akceptacji i odrzucania obliczono dla wartosci A z zakresu 0 do 10, co w najgor-
szym przypadku oznacza, ze sam procentowy blad odrzucania wtasnych obiektow nie
przekracza 5.5% (tj. 100*10/181). Rysunek 6.13 przedstawia przyktadowa rodzing
wykresow btedow dla roznych wartosci parametru A w funkceji dtugosci badanej wypo-
wiedzi, uzyskanych dla jednego modelu (jednego moéwcy — glos meski) przy weryfika-
cji z uzyciem metryki Euklidesowej. Wykresy z jasniejszym kolorem odpowiadaja
matym wartosciom parametru A (wigkszemu rozmiarowi klasy). Natomiast wykresy
ciemniejsze odpowiadaja duzym warto$ciom parametru A (mniejszemu rozmiarowi
klasy). Na podstawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze dla matych dlugosci
badanych wypowiedzi zalecane jest ograniczenie rozmiaru klas w przestrzeni. Poczaw-
szy od pewnego progu dtugosci badanej wypowiedzi (ok. 10 sekund na rysunku 6.13)
lepsze wyniki mozna uzyska¢ dla wigkszych rozmiaréw klas. Nalezy zauwazy¢, ze
poczawszy od tej samej wartosci dlugosci suma bledow akceptacji i odrzucania staje si¢

praktycznie stata.
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Rys. 6.13: Zaleznos¢ sumy btedéw akceptacji i odrzucania od rozmiaru klasy.
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Rysunek 6.14 przedstawia $rednie (dla catej populacji) wartosci minimalnych
sum bledoéw akceptacji i odrzucania w zalezno$ci od zastosowanej metryki. Nalezy
zwroci¢ uwage na bardzo zblizone wyniki uzyskane dla réznych metryk, co w §wietle
uzyskanych wczesnie wynikéw (roz 6.2, 6.5) uzupehnia obraz zwiazku migdzy jakoscia
rozpoznawania z uzyciem réznych metryk (Euklidesowa oraz Camberra) i pasmem

przenoszenia rozpatrywanych sygnalow.

' ' '
__________ S

Wykres dla
metryki
Camberra

- | | .
5l LR LT T P —-—— =

Wykres dla
metryki
Euklidesowe;j

Rys. 6.14: Zaleznos¢ sumy btedéw akceptacji i odrzucania od uzytej metryki.

6.7. Podsumowanie

Zaprezentowane wyniki ogdlnie potwierdzaja mozliwo$¢ rozpoznawania glosow
na podstawie histogramow amplitudowych sygnalu mowy. Taki opis sygnatu dla celu
rozpoznawania gloséw charakteryzuje si¢ duzym stopniem niezaleznosci od tekstu a
takze od jezyka wypowiedzi. Opisane w tym rozdziale do§wiadczenia zostaty przepro-
wadzone z uzyciem kilku baz gloséw. Badania prowadzono dla réznych wariantow

przetwarzania wstgpnego sygnalu gltownie w zaleznosci od czgstotliwosci jego
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probkowania oraz parametrow bramki szumu uzytej w celu wyboru zdarzen glosowych
na podstawie ktorych dokonywana jest decyzja o rozpoznawaniu. Poniewaz rozdziel-
czo$¢ histograméw uzytych w badaniach byta mata (doktadnie 31 pozioméw amplitud
co odpowiada doktadnos$ci rzedu 5 bitow/probke) w stosunku do doktadnosci reprezen-
tacji wejsciowych sygnalow (16 bitdéw/probke) nie poddano analizie sygnatow probko-
wanych z mniejsza doktadnoscia (np. 12 lub 8 bitoéw/probke). We wszystkich przepro-
wadzonych badan uzyto histogramy z rozdzielczo$cia logarytmiczna. Operowano roz-
nymi podstawowymi dtugo$ciami wypowiedzi (wartosci parametru d) odpowiadajacymi
pojedynczemu obiektowi w przestrzeni cech. Do badania dtuzszych wypowiedzi wyko-
rzystano gtownie ide¢ rozpoznawania grupowego dzielac je na fragmenty o podstawo-
wej dhugosci d. W znacznej czg$ci eksperymentéw do klasyfikacji aplikowano metodg
potencjatu najblizszych sasiadow zarowno z metryka Euklidesowa jak i z metryka
Camberra. Ponadto zbadano jako$¢ wynikow w zalezno$ci od parametru & tej metody.
Wigkszos¢ wynikdw zostala zaprezentowana w funkcji dlugosci wypowiedzi na pod-
stawie ktorej dokonywana jest decyzja o rozpoznawaniu. Analizie poddano zaréwno
mozliwos$ci weryfikacji jak 1 identyfikacji méwcow. W tym drugim przypadku badania
wykonano gtéwnie dla otwartego zbioru rozpoznawanych klas przy wykorzystaniu,
opisanej w rozdziale trzecim, dwuetapowej procedury identyfikacji w otwartych zbio-
rach. Oceny jako$ci metody dokonano przede wszystkim na podstawie réoznego rodzaju
btedow rozpoznawania. Ocenie poddano réwniez mozliwos$¢ rozpoznawania glosu nie-

zaleznie od jezyka wypowiedzi.

Pomimo, Ze niektdre uzyte bazy glosow zawieraly nagrania zarejestrowane w
roznych sesjach, odleglych w czasie, to jednak nie podjeto szczegdtowej analizy jakosci
rozpoznawania w zaleznosci od dtugosci czasowej migdzy sesjami nagran. Ponadto nie
zbadano mozliwosci funkcjonowania metody w przypadku, gdy dane trenujace oraz
testujace pochodza z roznych kanatéw rejestracyjnych. Do zbadania pozostaje rowniez
mozliwo$¢ aplikacji innych metod klasyfikacji np. opartych na sieciach neuronowych
lub na algorytmie kwantyzacji wektorowej badz binarnej. Badaniom mozna poddac
roéwniez mozliwos¢ wykorzystania krotkookresowych histogramow amplitudowych do
rozpoznawania mowcy metodami zaleznymi od tekstu lub rozpoznawania tre§ci mowy.
W szczegdlnosci moga to by¢ algorytmy dopasowania probek do wzorcow opartych na
programowaniu dynamicznym DTW lub na niejawnych modelach Markowa HMM.
Wstepne, zakonczone sukcesem, proby aplikacji opisu histogramowego oraz algorytmu

DTW w zagadnieniu rozpoznawania mowy oraz mowcy na podstawie ograniczonego
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stownika izolowanych wyrazow (10 cyfr) zostaly juz podjete przez autora. W przy-
padku rozpoznawania moéwcy wyniki §wiadcza o mozliwos$ci uzyskania lepszych wyni-
kow'? niz tych otrzymanych dla rozpoznawania niezaleznego od tekstu. Jednak ze
wzgledu na fragmentaryczny charakter tych wynikéw nie zostaly one opisane w
niniejszej rozprawie'*.

Zdaniem autora warto podjac¢ takze probe rozpoznawania mowcy na podstawie
zaproponowanego opisu histogramowego oraz parametroOw przej$¢ przez zero sygnatu
mowy [Bas78]. W szczegdlnosci interesujace bytoby rozszerzenie zaproponowanego
wektora cech o parametrach opisujace rozktady interwaldw miedzy kolejnymi przej-
Sciami przez zero sygnatu. Istota tego rozszerzenia polega na tym, ze histogramowy
opis amplitud nie zachowuje informacji o ich 'uporzadkowaniu' na osi czasu za$ rozktad
interwalow czasowych migdzy kolejnymi przejSciami przez zero sygnatu dostarcza
fragmentaryczny obraz rozmieszczenia amplitud sygnatu w czasie. Dodatkowym walo-
rem takiego rozwiazania, gdyby si¢ powiodlo, bytaby w dalszym ciagu tatwos¢ ekstrak-

cji parametrow.

'3 Chodzi tu gtdwnie o mozliwo$é uzyskania takiej samej jakosci wynikéw rozpoznawania lecz z uzyciem
krotszych danych zaréwno trenujacych jak i testujacych.
' Nie bylo to réwniez przedmiotem badan podjetych w rozprawie.
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ENGLISH SUMMARY

ABOUT THE THESIS

Automatic speaker recognition falls under the group of biometric methods of
persons’ identification. Other techniques from the same group perform the identification
task on the bases of fingerprints, hand geometry biometrics, retina scan, face
recognition, and DNA analysis. The presented thesis is devoted to a new automatic
speaker recognition method based on speech signal representation in time domain by
amplitude histograms. The proposed method is called “SPEAKER RECOGNITION BY
AMPLITUDE DISCRIMINATION”.

HYPOTHESIS AND RESEARCH GOALS

The main hypothesis of the proposed approach is as follows:

“Speech signal representation by long-term amplitude histograms preserves voice-
relevant individual characteristics in a degree that allows speaker recognition to be
successively performed on it’s bases”.

In particular, the main emphasis of the thesis is on testing the following question
concerning the proposed method:

1. Increasing the training utterances’ duration used for building the speaker’s
model, while retaining their random stimulus content, will result in higher
performance.

2. Performing the speaker recognition task on the bases of a sufficiently-long
utterance, consisting of random contents (random text), allows obtaining
good recognition accuracy irrespective to the following factors:

= utterances’ stimulus content as well as pronunciation quality,

= utterances’ language and semantic aspect,

= normal environment noise level that accompanies signals’ registration,
= small amplitude resolution® of the recording apparatus.

! Number of bits per sample.
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3. Blind segmentation of utterances (independent of contents and words’
boundaries) shouldn’t scarify performance.

4. Speaker recognition is also possible when the speech signal bandwidth is
limited even to 1 kHz.

5. Speaker recognition can be language-independent. Therefore, it’s possible to
take the recognition decision on the bases of utterances available in one
language (testing data), even though the speakers’ models are constructed
with the use of utterances of other different language (training data).

6. Recognition is also achievable in open-set recognition mode.

SPEAKER RECOGNITION BY AMPLITUDE DISCRIMINATION

In general, one can divide the speaker recognition task mainly into three stages.
The first stage includes acquisition of speech signal, preprocessing and feature
extraction. The second stage involves computing the likelihood of similarity (distance)
between the extracted feature vectors and those obtained during system training and
stored as individual speakers’ reference templates or models. In the third stage, a
decision, depending on the applied recognition procedure, is made on the bases of one
or more similarity result (one for verification procedure or more for identification
procedure).

The philosophy of the new method *“Speaker Recognition by Amplitude
Discrimination” relies on a novel representation of the speech signal by it’s amplitude
histograms. Such histograms are obtained from time-domain speech signal by simple
segregation of instant amplitudes into a number of levels given as the assumed
histogram-levels’ vector. The number of boundary levels (the dimension of the levels’
vector) is called the histogram’s resolution. In an effort to perform the recognition task
on the bases of some selected speech fragments that possess relatively higher gain level,
input signal may be passed through a noise gate that selects these fragments. Instead of
silencing the unselected speech fragments, they are excluded from the signal while the
remaining fragments (the selected ones) are linked together resulting in a compressed
signal form.

In addition to speech representation by amplitude histograms, a new template
matching method built as a combination of two classification methods (namely the k
nearest neighbors kNN and the potential functions methods) and called “THE
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POTENTIAL OF THE k NEAREST NEIGHBORS PKNN”, was proposed as the pattern
identification method.

A full diagram of the discussed method is presented below. Optional bloks are
denoted by a doted frames. Prior to feature extraction (histograms calculating) the
analog input signal can preprocessed as follows:

1. Volume regulation or gain normalization to a predefined level.
In order to raise the signals to noise ratio SNR, the input signal may be
preemphasised by emphasizing the higher-frequency components. This
operation may also be done after analog to digital conversion.

3. Lowpass filtering before analog to digital conversion (antialiasing filtering).
Analog to digital conversion.

5. Speech events selection using a noise gate.
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In the second recognition stage, amplitude histograms are calculated from
speech portions obtained after ‘blind’ segmentation. Further these histograms can be
length-normalized. Length normalization can be achieved by dividing the histograms
values by the number of samples in the segment that corresponds to that histogram. This
operation is used instead of time alignment of different repetitions of the same word or
phrase before comparing them for similarity. It can be also used in order to allow
comparing speech signals obtained using different sampling rates. In some cases
selection of representative histogram samples is required so as to improve the
recognition accuracy. For this purpose a selection algorithm was also proposed.

In the training phase of the system the extracted histograms are used to build
reference templates or models. During testing phase the calculated histograms are
matched with the template ones using a pattern matching technique called “The
Potential of the k Nearest Neighbors pkNN”. A group recognition procedure is also
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suggested to take recognition decisions on bases of more than one pattern (one
histogram). In particular, similarity results for individual histograms may by averaged
or used in a voting decision scheme. The decision procedure takes into consideration
several aspects related to the system’s decision mode (identification or verification) and
decision alternatives.

THESIS — CONTENTS & ORGANIZATION

The thesis is divided into seven chapters. The first chapter “INTRODUCTION”
introduces the main hypothesis and assumptions of the proposed novel approach to the
speaker recognition problem (sec. 1.1). It includes a brief discussion of the dimensions
of the speaker recognition problem (sec. 1.2). The thesis organization is also presented
in this chapter (sec. 1.3).

Chapter 2, entitled “AUTOMATIC SPEAKER RECOGNITION — SYSTEM STRUCTURE”
covers in details the general framework of the automatic speaker recognition systems. In
this chapter, speech analysis and representation methods are outlined (sec 2.2) with
special emphasis on speech signal key parameters, significant from the speaker’s voice-
relevant characteristics point of view (sec 2.3). Further, the question of choosing
optimum (discriminative) features and parameters’ ranking is addressed in section 2.4.
Sections 2.5 and 2.6 are devoted to speech acquisition, preprocessing and segmentation,
while section 2.7 discusses the feature extraction issues. Beyond, vector quantization
technique in general and binary quantization technique in particular are explained in
section 2.8. Moreover, the use of various metrics for computing the distance between
feature vectors (similarity measure) is considered in sections 2.9. Besides, three
classification methods based on minimal distance conception are covered in section
2.10. These are the k nearest neighbors kNN, the potential of the k nearest neighbors
pkNN and the nearest mean NM methods. In addition, an algorithm for feature vectors
selection, designed to be used with the potential of the k nearest neighbors method, is
proposed in section 2.11. Furthermore, section 2.12 is devoted to a very important
discussion concerning recognition errors and their dependence on the manner in which
the features’ space is divided and on the type of the considered speaker set, being either
open or closed. A comparison of the classification methods, presented in section 2.10, is
included in section 2.13. Next, the idea of patterns’ group recognition is introduced and
explained in section 2.14. Finally, a measure of speakers’ classes separation degree in
the features’ space is suggested in section 2.15.
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Chapter 3, entitled “CLASSIFICATION AND COMPARISON OF AUTOMATIC SPEAKER
RECOGNITION METHODS”, addresses several topics related to the differences between
various approaches to speaker recognition and gives a general overview of the current
achieved results. In particular classification criterions of automatic speaker recognition
systems are reviewed in section 3.2. This includes system classification depending on
the decision procedure (identification or verification — sec. 3.2.1), the population size
and type of speakers’ set (open or closed speakers’ set — sec. 3.2.2) or text and language
dependence (sec. 3.2.3). In addition text-independent speaker recognition methods,
based on long-term statistical analysis, are considered separately in section 3.3. Further,
an overview of the current existing methods with a summary of the achieved results are
provided in section 3.4. Moreover, the dilemma of comparing the performance of
different methods is outlined in section 3.5. Subjective speaker recognition techniques
are also described in section 3.6. Finally, a summary of the chapter is given in section
3.7.

Chapter 4, “REPRESENTATION OF SPEECH SIGNAL BY LONG-TERM AMPLITUDE
HisToGRAMS”, is devoted to the formal theory of amplitude histograms as a new form
of speech signal representation. Section 4.1 includes the mathematical basic of
calculating different types of histograms as well as some additional characterization of
their dependence on the signal’s gain, phase and bandwidth. Further, a survey of polish
language speech sounds representation via speech histograms, with some examples, is
provided in section 4.2. In addition, other variants of histograms’ extraction, namely
histograms of signal’s derivatives and selective histograms, are intorduced in section
4.3. The formers are obtained, in general, after signal preemphasis (sec. 4.3.1), while the
later involve passing the speech signal through a noise gate in order to select some
speech fragments that posses relatively higher gain level. Further, a discussion of
histograms’ robustness to white noise degradation of the signal, is reported in section
4.4. Finally, a simple implementation scheme for hardware amplitude histograms’
obtaining is proposed and analyzed in section 4.5.

Chapter 5, entitled “SPEAKER RECOGNITION ON THE BASES OF LONG-TERM
AMPLITUDE HISTOGRAMS”, presents a full description of the proposed method. To avoid
information redundancy, some of the method’s components which are described in
chapter 2 or 4, were excluded from discussion included this chapter. An overview of the
recognition conditions is given in section 5.2. This includes signal preprocessing
variants (sec 5.2.1), histograms’ type (sec. 5.2.2), distance measure (metric — sec. 5.2.3)
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and classification variants (sec. 5.2.4). Further, a summary of all the recognition
conditions is included in section 5.3. In section 5.4, the ability of the histograms to
discriminate voices of different speakers is initially tested and estimated by means of a
proposed discrimination measure. In particular, the dependence of the histograms’
discriminative power on the considered speech signal duration (sec. 5.4.1), the used
metric (sec. 5.4.2) and the type of the applied histograms (sec 5.4.3, 5.4.4), is primarily
investigated. Finally, a description of the “SPEAKER RECOGNITION BY AMPLITUDE
DISCRIMINATION” method, on the background of other speaker recognition approaches,
is considered in section 5.5.

Chapter 6, entitled “RELATED EXPERIMENTS AND RESULTS” provides very
comprehensive details of the conducted experiments and achieved results. Section 6.1 is
completely devoted to experiments carried out with the use of classical classification
methods: the nearest mean NM (sec. 6.1.2) and the k nearest neighbors kNN (sec.
6.1.3). Moreover, this sections includes the description of the used speech material (sec.
6.1.1), an analysis of the recognition accuracy with respect to the duration of the testing
utterance (sec. 6.1.4) as well as the results of a successive attempt to perform language-
independent speaker recognition. All results presented in section 6.1 involve a small
closed speakers’ set. Further, in section 6.2 more extensive experiments’, based on
continuous speech data recordings, collected for 21 speakers in different languages
(mainly Arabic and Polish), are reported. In particular, section 6.2.1 describes the used
speech data and the recording environments while section 6.2.2 specifies the applied
signal preprocessing operations. Next, a summary of the experiments is given in section
6.2.3. The results obtained for the open-speakers’ set experiments are contained in
sections 6.2.4. The recognition accuracy is estimated by the following recognition
errors:

= the percentages of false acceptance decisions while the percentage of false
rejection decisions is equal to zero (sec 6.2.4.1),

= the percentages of false rejection decisions while the percentage of false
acceptance decisions is equal to zero (sec 6.2.4.1),

= the percentage of the minimum sum of false acceptance and false rejection
decisions obtained for optimum speakers’ class size in features’ space.

In general, the above mentioned errors are obtained for one or more optimum
classification conditions. The results for the closed speakers’ set are covered separately
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in section 6.2.5. A relatively more comprehensive analysis of language-independent
speaker recognition is reported in section 6.3. Moreover, the dependence of the
method’s performance on speech signal bandwidth is considered in section 6.4. Besides,
results accomplished for telephony speech, obtained for 50 speakers (25 female, 25
male), are presented in section 6.5. The description of the used speech material is
included in section 6.5.1, while the results are reported in section 6.5.2. Method’s
performance, estimated using another speech data base registered for 36 speakers, is
further investigated in terms of training data duration. Final conclusions are given in the
last section of the chapter 6.7.

The closing chapter, entitled “SuUMMARY” provides an overview of the work
conducted during the research (sec. 7.1), gives a survey of the proved hypothesis and
assumptions, postulated at the beginning of the thesis (sec. 7.2), discusses the
accomplished accuracy in terms of various recognition conditions and indicates the
optimum encountered ones (sec 7.3). Further, section 7.4 indicates the advantages and
disadvantages of the designed speaker recognition method. In the final section 7.5,
suggestions for future related-research are mentioned. Several topics from chapter 7 are
also referred to in following part of this summary.

The bibliography, referred to in the thesis, follows the last chapter. An appendix,
briefly describing the software functions, written in MATLAB language and used for
method realization and verification, is further included at the end of the thesis.

RESEARCH AND WORK PERFORMED

The following tasks, pertaining to the introduced thesis, were particularly
realized:

1. An original representation of speech signal based on long-term amplitude
histograms was proposed for use in speaker recognition tasks. Besides, a straight
forward implementation scheme for hardware amplitude histograms’ obtaining was
proposed.

2. An algorithm for speech events selection, on the bases of which the recognition
decision is performed, was build by employing the idea of noise gate filtering, used
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in general for noise reduction by silencing the speech signal’s fragments that doesn’t
correspond to speech.

3. An original pattern matching algorithm, being a hybrid connection of the idea of the
k nearest neighbors kNN and potential functions methods, and employing group
recognizing scheme by averaging or voting, was designed as part of the proposed
speaker recognition method.

4. In view of the considered pattern matching approach, a feature selection procedure,
was suggested for eliminating non-representative histogram samples.

5. Several speech data bases were created for use in research realization and method’s
performance verification attempts.

6. Dedicated procedures, for realizing each elements of the proposed method, were
written in MATLAB language. The designed software enables speaker recognition
performing with .WAV format data input files.

7. The designed method was tested during several comprehensive experiments. The
method’s accuracy was estimated by means of diverse recognition errors.
Experiments were conducted using a variety of speaker recognition data bases and
aimed to find the optimum recognition conditions of the proposed method and
estimated the recognition quality.

A SURVEY OF EXPERIMENTS’ RESULTS
All the hypothesizes, assumed at the beginning of the thesis, were verified as

correct. The dependence of the recognition accuracy, on the following recognition
conditions, was particularly examined:

1. Quality of speech material.

The best results’ quality appeared for speech material registered in low noise
environments (room environments). With regard to these results, accuracy
accomplished for telephony speech was relatively lower because of the higher noise
level, large number of speakers considered as well as shorter training data.

2. Signals’ sampling parameters.

A general tendency of accuracy decrease was observed as the signals’ bandwidth
was more limited. The histograms resolution used in the experiments corresponds to
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approximately 5 bits per sample resolution. Therefor there was no need to examine the
influence of signals’ sampling resolution on the obtained recognition quality.

3. Speech events selection.

Experiment revealed that better results are achieved for selective histograms.
The optimum noise gate parameters were found to be as follows:

= Decay time 10ms, threshold .7 - for office or room environment speech.

= Decay time 10ms, threshold 2 - for telephony speech.

4. Speech segmentation — duration ‘d’ of utterance corresponding to a single
pattern in features’ space.

Research involving the following d values: 0.5 sec., 1 sec., 2 sec. and 10 sec,
ascertained definitive results’ independence of parameter d, under the condition that the
joint duration of the testing utterance is constant.

5. Type of histograms.

It was proved that logarithmically spaced amplitude levels of histograms
delivers clearer images of the signal and though results in better recognition accuracy.
An adequate number of levels for these histograms was found to be 31.

6. Duration of testing utterances used in recognition phase.

Most of accomplished results were presented as a function of the test-utterances’
duration. Except for a few exceptions, an absolute error reduction was registered for
longer duration of test-utterances.

7. Used metric.

Two metric functions were considered in the experiments: Euclidean and
Camberr distance measures. The former proved to be a significantly better when used
with speech signals sampled at 10, 5 or 2kHz, while the later definitively prevailed for
signals sampled at 44 or 22kHz. Results for both metrics, achieved for signals sampled
at 16kHz sampling rate, were found to be approximately identical.

8. Pattern matching technique.

2 1 average absolute amplitude of the noise gate input signal.

10



Speaker Recognition by Amplitude Discrimination — English Summary

For small population size and closed speakers’ set classic pattern matching
methods (KNN & NM) were found to be sufficiently effective. However for large
population and open-speakers’ set these methods didn’t give satisfactory results.
Meanwhile, the proposed “Potential of k nearest neighbors pkNN” pattern matching
technique permitted obtaining relatively much better results.

9. Parameter k of the “Potential of the k nearest neighbor” method.

Experiments revealed that the optimum vales of the k parameter belonged to
interval 1 to 5. In addition, the optimum k values were found to be basically dependent
on the number of patterns (objects) in the features’ space that corresponds to a single
speaker.

10. Speakers’ sex.

A comparison of accuracy with respect to the speakers’ sex indicated that results
for male speakers are better by a factor of roughly 5%.

11. Open/Closed — speakers’ set.

In the identification experiments, a very consequential and almost unconditional
accuracy improvement for closed-speakers’ set, compared to that of the open-speakers’
set, was detected.

11
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12. Text and language dependence.

All experiments where undertaken independently of the utterances’ text
(contents). The speech repertoire of all the used data bases was random and very
extensive. Efforts, aiming to examine the possibility of language-independent speaker
recognition, were successfully performed for both closed and open-speakers’ set.

ADVANTAGES & DISADVANTAGES OF THE NEW APPROACH
Advantages:

Very simple feature vectors that are easy to extract

The possibility of straight forward implementation of hardware obtaining of
the features vectors.

Robustness of feature vectors against white noise degradation,

Processing only selected fragments of speech signal enables performing the
recognition task in real time and reduces the memory size required,required
for speakers’ models storage.

Text and language independence.

Possibility of applying for large populations and open-speakers’ set.

Ability to use in normal conditions (room environment or telephony speech).

Disadvantages:

Obtainment of very good recognizing accuracy implies using test-utterances
relatively long in duration (5-15 seconds dependent on other recognition
conditions).

Achieving good results requires also relatively long training data (2-3
minutes).

Partial dependence of accuracy on channel characteristics and registering
apparatus, particularly on signal’s gain and bandwidth as well as microfon
dynamics.

Optimum recognition conditions are dependent on the considered speaker,
which is a problem of identification systems only.

Accuracy is differentiated for different speakers and additionally depends on
the speaker’s sex.

12
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SUGGESTED DIRECTIONS OF FUTURE-RELATED RESEARCH

Although the presented thesis includes a wide investigation of the performance
of the new proposed methods, some questions related to this approach remain to be

answered. In particular the author suggests examining the following problems:

1.

Optimization of the size of the features’ space by clustering techniques.
Possibility of channel-independent recognition (recognition of utterances
obtained from one channel on the bases of speakers’ models built using
speech collected through another channel).

Estimation of accuracy in terms of periods between recording sessions.
Comparing the effectiveness of the proposed method with other approaches®.
Extending the proposed feature vector by considering zero crossing
parameters.

Application of other classification methods, for example neural networks,
vector quantization or binary quantization.

An interesting solution is the possibility of performing text-dependent speaker
recognition, based on amplitude histograms representation of speech signal and HMM
or DTW pattern matching techniques. In addition, amplitude histograms may be used in
the same scheme for speech recognition task.

¥ Taking into consideration the comparing limitations, presented in chapter 3.

13
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