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STRESZCZENIE

Metody automatycznego rozpoznawania wieku i ptci pozwalaja na rozpoznanie cech osoby mowiacej tylko
na podstawie nagrania jej wypowiedzi. Mowa ludzka, poza werbalnym komunikatem, niesie ze sobg informacje
dotyczace osoby mowiacej. Nagranie mowy osoby pozwala na wyodrebnienie takich informacji, jak jej pteé,
wiek, a takze emocje. Zaprezentowano przeglad metod rozpoznawania wieku i ptci 0s6b na podstawie ich mowy
oraz wykonano implementacj¢ i1 przetestowano potaczenie metod wyznaczania parametrow MFCC
(wspotczynniki analizy cepstralnej w skali mel (Mel-frequency Cepstral Coefficients) i wysokosci tonu glosu f,
oraz algorytmu SVM (metoda wektorow nosnych - Support Vector Machines) do klasyfikacji probek gtosowych.
Testy zaimplementowanego rozwigzania pozwalaja stwierdzi¢, ze metoda jest skuteczna w wigkszosci
przypadkow testowych.

Stowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie mowy, wiek, pte¢, wspotczynniki MFCC, klasyfikacja méwcy,
maszyna wektorow nosnych

ABSTRACT

Methods for automatic recognition of the age and gender characteristics allow the identification of the person
only on the basis of recording of this person speech. Human speech, beyond verbal communication, gives an
information about the speaking person. Speech recording allows the identification personal characteristics such
as gender, age, and the emotions. The paper presents an overview of methods of age and gender recognition of
people based on their speech. A combination of methods for determining the parameters MFCC (Mel-frequency
Cepstral Coefficients) and pitch of voice (f)) and SVM (Support Vector Machines) algorithm for the
classification of voice samples is implanted and tested. It was demonstrated that the method is effective in the
majority of test cases.

Keywords: automatic speech recognition, age, gender, MFCC coefficients, classification of speaker, support
vector machine

Acta Bio-Optica et Informatica Medica Inzynieria Biomedyczna, vol. 21, nr 3, 2015 165



InzZynieria biomedyczna / Biomedical Engineering

1. Wprowadzenie

Celem pracy jest przeglad metod rozpoznawania wieku i plci na podstawie mowy. Dokonano réwniez
implementacji jednej z tych metod. Mowa ludzka, poza werbalnym komunikatem, niesie ze soba
informacje dotyczace osoby mowiacej. Nagranie mowy osoby pozwala na wyodrebnienie informacji
zwigzanych z plcia, wiekiem czy emocjami. Systemy rozpoznawania wieku i plci uzytkownika maja
na celu klasyfikowaé probki mowy do wcze$niej zdefiniowanych klas.

2. Badania literaturowe

W rozpoznawaniu wieku i pici osoby moéwiacej wazna jest wiedza czy glos zalezy od wieku i plci.
Analizuje si¢ takie charakterystyczne cechy akustyczne, jak ton podstawowy (fy) — czgstotliwose,
intensywnos$¢ glosu — glosno$é, czestotliwosci, widma, czas trwania dzwigku i przerw — rytm
mowy [1]. Na podstawie tych podstawowych informacji oraz ich wariacji, np. zmiany tonu
podstawowego i amplitudy, zostalo opracowanych wiele metod automatycznego rozpoznawania
wieku i plci.

W literaturze opisano kilka rozwigzan i potencjalnych zastosowan. Sposoby automatycznego
rozpoznawania mowy (ang. automatic speech recognition, ASR) ze wzgledu na wiek i pte¢ osoby
mowigcej przez telefon, zostaly zaprezentowane w pracach [2, 3]. Naleza do nich m.in. system PPR
(ang. Parallel Phone Recognizer), powstaly na podstawie systemu automatycznego rozpoznawania
jezyka, system oparty na sieci bayesowskiej i brzmieniowych wtasciwosciach mowy (prozodia),
system wykorzystujacy analiz¢ predykcji liniowej, mieszany model Gaussa oparty na
wspotczynnikach MFCC (ang. Mel-frequency Cepstral Coefficients), rozpoznajacy wiek i pleé¢
oddzielnie. Ich docelowym zastosowaniem jest identyfikacja problematycznych rozmow,
np. zdenerwowanych, niezadowolonych klientow na linii, co pozwala na przetaczenie takiej osoby
do odpowiedniego pracownika. Adaptacyjne dialogi telefoniczne pozwalaja na dopasowanie takich
sktadowych rozmowy jak: stopien automatyzacji, kolejnos¢ odtwarzania, rodzaj muzyki odtwarzanej
w czasie czekania na konsultanta, przykladowo mozliwe byloby dopasowanie bloku reklamowego
w zaleznosci od wieku 1 plci osoby dzwonigcej. Automatyczne rozpoznawanie stanu emocjonalnego
mowcy na podstawie jego mowy ma bardzo szerokie zastosowania [4]. Oszacowanie wieku oraz plci
na podstawie nagranego gtosu oparte na modelu mieszanym Gaussa (ang. Gaussian Mixture Models,
GMMs) [5], gdzie proces rozpoznawania wieku i pici sktada si¢ z uczenia modelu na zestawie grup
0so6b mowiacych i klasyfikacji na podstawie nauczonego modelu. Kolejnym przyktadem jest system
GMM/SVM-supervector (ang. Gaussian Mixture Model combined with Support Vector Machine)
rozpoznajacy wiek i ple¢ do zastosowan w elastycznym module samochodowym, stuzgcym
do komunikacji z samochodem, ktory bierze pod uwagg preferencje grupy docelowej uzytkownikow
samochodu pod wzglgdem ich wieku i pici [6]. Projekt wdrozenia tego systemu zostal zainspirowany
rosngca potrzeba przenoszenia cyfrowego otoczenia do i z samochodu. Stopien wspolpracy systemu
samochodowego uzalezniony jest od potrzeb i oczekiwan indywidualnego uzytkownika. Autorzy
zatozyli, ze najlepsza metoda okreslenia, z jakim uzytkownikiem samochod ma do czynienia jest
nieinwazyjny system rozpoznawania wieku i pici, np. wersja systemu dla os6b mlodszych, ktore
potrzebuja statego dostepu do ustug mobilnych i komunikacji. Natomiast dla osob starszych, stabo
widzacych, system wspomagajacy jazde z wyswietlanymi znakami i ostrzezeniami dla poprawy
bezpieczenstwa.

W ramach praktycznej realizacji do klasyfikacji probek glosowych, ze wzglgdu na popularnosé¢
rozwigzania, wybrano potaczenie metod wyznaczania parametrow MFCC i wysokosci tonu glosu fy
oraz algorytm SVM.

3. Metody realizacji rozwiazania

Rozwiazanie zaimplementowano w $rodowisku do obliczen numerycznych Matlab. Do wyznaczenia
parametrow MFCC wykorzystano funkcje dostgpne w pakiecie rastamat [7]. Klasyfikacje danych
testowych umozliwity funkcje implementujace algorytm SVM zawarte w pakiecie Bioinformatics
Toolbox. Wbudowana funkcjonalnos$¢ spetiata podstawowe zalozenia algorytmu, wigc ograniczona
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byta do klasyfikacji dwuklasowej, co bylo wystarczajace do rozpoznania pici mowcy, jednak
nie wystarczalo do przyporzadkowania méwcy do wielu klas wiekowych. W celu pokonania tego
ograniczenia wykorzystano rozwigzanie rozszerzajace algorytm do uzytku wieloklasowego [8].

3.1 Opis wykorzystanej bazy danych

Do implementacji rozwigzania i jego testowania uzyto nagran z bazy ELSDSR (ang. English
Language Speech Database for Speaker Recognition) [9]. Wickszos¢ moéwcoOwW to pracownicy
i studenci wydzialu Informatyki i Modelowania Matematycznego na Technicznym Uniwersytecie
Dunskim. Jezykiem bazy jest jezyk angielski, a méwcy pochodza z Danii (21 os6b), Islandii (1 osoba)
i Kanady (1 osoba). Baza zawiera nagrania wiadomosci gtosowych 23 oséb w wieku od 24 do 63 lat,
w tym 13 mezczyzn i 10 kobiet. Srednia wieku kobiet wyniosta 40,6 lat, a mezczyzn 31,3 lat.
Urzadzenie nagrywajace to MARANTZ PMDG670, czestotliwo$é probkowanial6 KHZ, bit rate: 16,
format zapisu *.wav. W bazie znajduje si¢ 161 nagranych wypowiedzi, przeznaczonych do treningu
klasyfikatorow mowy i 46 do ich testowania. Kazda probka glosowa w bazie posiada identyfikator
sktadajacy sie¢ z czterech liter, pierwsza oznacza ple¢: F — kobieta, M — m¢zczyzna, pozostale trzy sg
unikalne dla danego mowcy.

3.2 Ekstrakcja cech

W opisywanym rozwigzaniu wykorzystano wektor cech ztozony z 28 parametrow pochodzacych
z MFCC oraz wysokosci tonu glosu fo. MFCC sg popularnymi cechami wykorzystywanymi
w systemach rozpoznawania mowy. Wyliczane sg jako spektrum z dyskretnej transformacji
cosinusowej sygnatu bedacego logarytmicznym spektrum czestotliwos$ci wyrazonym w skali melowe;.
Wektor MFCC zlozony zostal z 13 statycznych parametréw. Wyznaczano je w ramkach o szerokos$ci
32 ms z krokiem wynoszacym 16 ms, nastepnie — w celu ograniczenia ilosci danych — dla kolejnych
parametréw obliczono warto$¢ $rednia i odchylenie standardowe ze wszystkich ramek. W rezultacie
otrzymano wektor 26 cech wynikajacych z parametrow MFCC opisujacych dany sygnal mowy.
Wysokos¢ tonu glosu wyznaczona zostala metoda wykorzystujaca stosunek subharmonicznych
do harmonicznych (ang. Subharmonic-to-Harmonic Ratio, SHR) [10]. Algorytm SHR opiera si¢ na
analizie widma sygnalu mowy - wybierajac szczyty reprezentujace efekt naktadania sie
harmonicznych i subharmonicznych prébuje dokona¢ dekompozycji efektow pochodzacych od
réznych czestotliwosci 1 oceny, ktéra z nich jest najlepszym kandydatem na czestotliwos¢ podstawowa
tonu gltosu. Warto$ci fy wyznaczono w ramkach o szerokosci 40 ms z krokiem 10 ms. Jako zakres
poszukiwan czestotliwo$ci tonu glosu przyjeto wartos¢ domyslng od 50 do 550 Hz. Z zebranych
warto$ci obliczono warto§¢ $rednig i odchylenie standardowe ze wszystkich ramek. W rezultacie
otrzymano dwie dodatkowe cechy opisujace dany sygnal mowy.

3.3 Kilasyfikacja danych

W celu klasyfikacji danych wykorzystano maszyne wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine,
SVM). Jest to klasyfikator pozwalajacym na podziat danych wej$ciowych na okre$lone w cyklu nauki
kategorie. Pozwala na zbudowanie modelu z jak najmniejszej liczby wektorow danych treningowych,
tj. wektoréw nosnych. Algorytm SVM w najprostszej formie pozwala na znalezienie ptaszczyzny
rozdzielajacej z maksymalnym marginesem punkty nalezace do dwodch klas. To podejscie zostato
zastosowane w przypadku wyznaczenia plci osoby mowigcej. Wigksza liczbe klas wprowadzono
w trakcie nauki klasyfikatora, pozwalajacej na rozpoznanie wieku mowcey. Ze wzgledu na rozpigtosé
wieku od 24 do 63 lat zastosowano podziat na pig¢¢ klas, kazda obejmujaca dekade (np. 3544 lat).
Uzyskano w ten sposob 5 klas ponumerowanych od 2 do 6. Kazdy z mowcow zostat
przyporzadkowany do odpowiadajacego mu przedziatu. Przedzialy te majg za zadanie rozmycie
klasyfikacji, przy malej iloSci danych uczacych. Oznacza to, ze algorytm ma za zadanie okresli¢ czy
wprowadzanie zbyt matych przedzialow klasyfikujagcych spowodowatoby zbyt duze bledy przy
rozpoznaniu wieku. Najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskano, stosujac podczas nauki maszyny
wektorow nosnych funkcje kernela w postaci wielomianu 3 rzedu, a takze funkcje kwadratows.
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Pozostate testowane opcje, ktorych uzycie wpltywato na gorsza dokladnos¢ klasyfikacji to: funkcja
liniowa, gaussowska radialna funkcja bazowa, wielowarstwowy perceptron. Jako metode
wyznaczajacg hiperplaszczyzne klasyfikujaca dane uzyto metody najmniejszych kwadratow.

Baza podzielona jest na dwa zestawy: 154 probki uczace i 44 probki testowe. W obu kategoriach
znajduja si¢ probki dla kazdego z nagranych mowcow. Klasyfikacje wypowiedzi ze wzgledu na ptec,
jak 1 na wiek przeprowadzono dla dwoch przypadkow testowych. W pierwszym wykorzystano
wszystkie probki z zestawu uczacego do nauki maszyny wektorow nosnych i klasyfikacje wszystkich
prébek z zestawu testowego. Przypadek ten pozwala na sprawdzenie, jak uzyty algorytm zakwalifikuje
mowcow, ktéorych wypowiedzi (inne niz podczas testowania) zostaly uzyte podczas nauki
klasyfikatora. W drugim przypadku dla kazdego méwcy wykorzystano wszystkie probki z zestawu
uczacego, oprocz probek danego mowcy, do nauki maszyny wektorow nosnych. Klasyfikacja probek
danego méwcy z zestawu testowego ma za zadanie sprawdzenie, jak uzyty algorytm zakwalifikuje
osobg, ktorej wypowiedzi nie byly uzyte podczas nauki klasyfikatora.

4. Wyniki testow zaimplementowanego rozwiazania

Wyniki testow przedstawiono w tabeli 1. Wpltyw warunkoéw nagraniowych i sprzg¢tu nagrywajacego
zostal pominigty, poprzez testowanie algorytmu na probkach pochodzacych z tej samej bazy.

Tabela 1. Wynik klasyfikacji probek testowych z bazy ELSDR. Numery grup wiekowych odpowiadaja dziesigcioletnim
przedzialom. Ple¢: M — mezczyzna, K — kobieta. Czcionka pogrubiong oznaczono blednie wyniki klasyfikacji

Klasyfi- L Klasyfi- L
Dane . y . Kilasyfikacja wieku Dane . v | Klasyfikacja wieku
kacja ptci kacja ptci
ID probki | I ID probki | 1
Probkiw ik Prec 111 PrOORIW ik Prec 1 11
bazie ELSDR Grupa| Btad | Grupa Blad  bazie ELSDR Grupa | Btad | Grupa| Btad
FAML K| K - -2 MCBR_Sr2 M| M - -
_Sr3 8 | K 5 3 CBR_Sr23 26 | M 3 3
FAML_Sr4 KM 5 - 3 -2 MCBR_Sr24 M| M 3 - 3 -
FDHH_Sr2 K| K - 2 MFK 4 M| M - -
_Sr25 28 | K 3 5 C_sSr43 47 | M 5 5
FDHH_Sr26 K| K 3 - 5 2 MFKC_Sr44 M| M 5 - 5 -
FEAB_Sr5 K| K 6 - 3 -3 MKBP_Sr19 M| K 6 3 3 -
- 58 K - 30 M
FEAB_Sr6 KM 6 - 3 -3 MKBP_Sr20 M| K 4 1 4 1
FHRO_Sr31 2% K K| K 5 2 5 2 MLKH_Sr37 47 M M| M 5 - 3 -2
FHRO_Sr32 K| K 3 - 5 MLKH_Sr38 M| K 5 - 3 -2
FIJAZ_Sr35 25 K KM 3 - 3 - MMLP_Sr27 27 M M| M 4 1 4 1
FIJAZ_Sr36 KM 3 - 3 - MMLP_Sr28 M| M 4 1 5 2
FMEL_Sr21 38 K KM 4 - 3 -1 MMNA_Sr15 2% M M| M 3 - 3 -
FMEL_Sr22 K| K 4 - 3 -1 MMNA_Sr16 M| M 3 - 3 -
FMEV_Srl K| K -2 -2 MNHP_Sr1 M| M - -
_Sr10 6 | K 3 3 _Sr 28 | M 3 3
FMEV_Sr9 K| K 5 - 4 -1 MNHP_Sr2 M| K 3 - 4 1
FSL K| K 2 - 4 MOEW_Sr41 M| M 4 - -1
SLJ_Sr33 2 | K 6 OEW_Sr 37 | M 3
FSLJ Sr34 K| K 2 - 6 4 MOEW_Sr42 M| M 4 - 3 -1
FTEJ_Sr13 KM 5 - 3 -2 MPRA_Sr29 M| M 3 - 5 2
- 50 K - 29 M
FTEJ_Sr14 KM 5 - 3 -2 MPRA_Sr30 M| M 3 - 3 -
FUAN_Sr39 K| K 6 - 2 -4 MREM_Sr7 M| M 3 - 3 -
63 K 29 M
FUAN_Sr40 K K 6 - 3 -3 MREM_Sr8 M| M| 3 - 3 -
MASM_Sr11 M M 3 - 4 1 MTLS_Sr17 M| M 3 - 3 -
271 M 28 M
MASM_Sr12 M M 3 - 3 - MTLS_Sr18 M M 3 - 3 -

W pierwszym przypadku testowym zaimplementowany algorytm wykazat 100% trafno$¢ wynikow

rozpoznawania pici, 86% wieku, przy $rednim bitedzie 0,14 i odchyleniu standardowym btedoéw
rownym 0,67. Oczywistym problemem tego przypadku testowego jest to, ze dane uczace i testujace to
wypowiedzi tych samych osob. W celu sprawdzenia, jak zaimplementowane rozwigzanie poradzi
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sobie z probkami gtosowymi pobranymi od méwcow, ktorych dane wokalne nie byly podawane na
wejscie algorytmu uczgcego, przeprowadzono klasyfikacje dla drugiego przypadku.

Skutecznos¢ rozpoznawania ptci w drugim przypadku testowym, czyli w przypadku moéwcow,
ktorych probki glosowe nie braly udzialu w nauce klasyfikatora wyniosta 75%. Wyniki
rozpoznawania wieku 36%. Sredni btad wyniést 0,18 dekady, a odchylenie standardowe btedow 1,77.

5. Podsumowanie i mozliwos$ci rozwoju proponowanej metody

Testy zaimplementowanego rozwigzania pozwalaja stwierdzi¢, ze metoda klasyfikacji do grupy
wiekowej jest skuteczna w wigkszosci przypadkow testowych. Najmniej zadowalajace wyniki
uzyskano dla przyporzadkowania wieloklasowego do grupy wiekowe;j.

Czynniki, ktore mogly wptynac¢ na btgdne klasyfikacje podczas testowania to mata ilos¢ mowcoOw
w bazie, zbyt mala grupa probek uczacych, rozkltad wieku moéwcoéw oraz zbyt mata rozpietosé
wieckowa mowcow. Jezyk angielski, bedacy jezykiem wszystkich probek w bazie, nie jest jezykiem
ojczystym zdecydowanej wigkszosci mowcow. Moze to prawdopodobnie prowadzi¢ do pewnych
niejednorodnosci w probkach nagranych przez tego samego mowcg.

Podziat klasyfikacji wieku na dekady wydaje si¢ wystarczajacy, a niekiedy wrecz nadmiarowy
w aplikacjach uzytkowych. Dobranie odpowiednich przedziatéw powinno zaleze¢ od przeznaczenia
rozwiazania. Minimalizujac ilo§¢ powstajacych klas zmniejszy¢ mozna prawdopodobienstwo ztego
przyporzadkowania. Przyktady zastosowania algorytmu to m.in. rozpoznawanie cech méwcy W
kryminalistyce, wykrywanie wieku 1 pici w celu dopasowania odpowiednich materiatow
reklamowych, w branzy motoryzacyjnej do okreslania domyslnych ustawien pojazdu.

Dalszy rozwdj rozwiazania musiatby opiera¢ si¢ na normatywnych bazach dla danego jezyka, badz
nawet dialektu. W chwili obecnej zaimplementowane rozwiazanie dziata w bardzo waskim zakresie,
najlepiej klasyfikujac wyksztalconych Dunczykéw w $rednim wieku, moéwiacych po angielsku.
Nalezatoby z grupy mozliwych parametrow klasyfikujacych wybra¢ te, ktore cechujg si¢ odpowiednio
wysokg réznorodnoscig. Klasyfikator réwniez wymaga dopracowania i rozbudowania, w celu
zmniejszenia liczby btednych dopasowan. Ilos¢ grup wiekowych, do ktorych klasyfikuje si¢ mowcow
zalezy od konkretnego zastosowania i zwykle nie jest duza.
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