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Streszczenie. W pracy przedstawiono zagadnienia zwigzane z modelowaniem i optymaliza-
cja generatora cech dla systemu automatycznego rozpoznawania mowcy (ang. Automatic Speaker
Recognition — ASR). Etap generacji cech (parametryzacji sygnalu mowy) jest fundamentalny w tego
typu systemach, z uwagi na fakt, ze unikatowy wektor cech ma decydujace znaczenie w procesie rozpo-
znawania. Zadaniem generatora cech jest opisanie sygnalu mowy za pomocg mozliwie mato licznego
zbioru deskryptoréw, bez utraty informacji istotnych z punktu widzenia rozpoznawania méwcy. Ponadto
parametryzacja powinna wykazywa¢ odporno$¢ na warunki akustyczne i techniczne rejestracji oraz na
zawarto$¢ lingwistyczna rejestrowanego materialu. Badania przedstawione w referacie koncentrowaly sie
przede wszystkim na wielokryterialnej optymalizacji wybranych parametréw generatora cech opartego
na analizie cepstralnej, uwzgledniajacej dodatkowo selekcje cech. Oceny otrzymanych wynikéw do-
konano w oparciu o analize sktadnikéw gtéwnych (ang. Principal Component Analysis — PCA) zbioru
deskryptoréw wyznaczonych dla probek glosu pochodzacych od 24 méwcow.

Slowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie méwcy, analiza cepstralna, ekstrakcja cech, selekcja
cech, analiza sktadnikéw gtéwnych

1. Wprowadzenie

Mowa jest naturalnym i jednym z najbardziej efektywnych sposobéw komuniko-
wania sie ludzi z otoczeniem. Pod nazwg automatyczne rozpoznawanie w odniesieniu
do mowy miesci si¢ wiele réznych rozwigzan technicznych. Ich wspdlng cecha jest
przetwarzanie sygnalu mowy za pomocg urzadzenia cyfrowego w celu wydobycia
informacji wymaganych dla konkretnych zastosowan. W niniejszym artykule przed-
stawiono procedure przetwarzania sygnalu mowy w celu identyfikacji méwcy.
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Automatyczne rozpoznawanie gloséw obejmuje dwie zasadniczo réznigce sie
procedury: identyfikacje i weryfikacje. Identyfikacja mowcy jest procesem decy-
zyjnym, polegajacym na okresleniu tozsamos$ci méwcy i wykorzystujacym do tego
wylacznie wlasciwosci sygnalu mowy (bez deklarowania przez méwce tozsamosci).
Z kolei weryfikacja to proces decyzyjny, wykorzystujacy cechy sygnalu mowy do
okreslenia, czy mowca danej wypowiedzi jest faktycznie osoba, ktdrej tozsamos¢
deklaruje. Wynikiem weryfikacji jest potwierdzenie lub odmowa potwierdzenia
deklarowanej tozsamosci.

Bardzo istotng charakterystyka systemow rozpoznawania mowcow jest ich
zalezno$¢ od wypowiadanego przez osobe¢ rozpoznawang tekstu, czyli od ograni-
czen narzuconych na material lingwistyczny wypowiedzi. Rozréznia si¢ systemy
rozpoznawania mowcow zalezne od tekstu (ang. text-dependent), w ktorych za-
wartos¢ lingwistyczna materiatu treningowego i testowego jest ogdlnie taka sama,
oraz niezalezne od tekstu (ang. text-independent), gdy zdania testowe réznig si¢ od
zdan uczacych przynajmniej pod wzgledem kolejnosci stow. W szczegolnosci w tym
przypadku dopuszcza si¢ mozliwo$¢ rozpoznawania méwcy nawet niezaleznie od
jezyka wypowiedzi [1].

System automatycznego rozpoznawania mowcy identyfikuje/weryfikuje oso-
be dzieki poréwnaniu tzw. wektora cech z baza zarejestrowanych modeli glosow.
Na rysunku 1 przedstawiono przykladowy schemat takiego systemu. Analiza
sygnalu mowy, w wyniku ktérej otrzymuje si¢ wektor cech niosacy informacje
o indywidualnych wlasciwosciach gtosu méwcy (model glosu), moze odbywac sie
w dwdch trybach: uczenia badz identyfikacji.

W trybie uczenia nowi méwcy ze znanymi tozsamosciami zapisywani s w ba-
zie danych systemu. Tryb identyfikacji polega na poréwnaniu wyekstrahowanych
unikatowych cech glosu nieznanego méowcy z probkami zawartymi w bazie syste-
mu (klasyfikacja). Zaréwno w fazie uczenia jak i identyfikacji uzywane sg te same
algorytmy parametryzacji sygnalu mowy wyznaczajace unikatowy wektor cech,
tzw. ,,odcisk glosu” (ang. Voice Print).

Sygnat mowy Uczenie =50 . N
’/_;l Tworzenie J— "\-.____ d_ﬂd.z-"'
- L WZOICcOW
+ " Ekstra}ll(cja ’ ) )
cec e e
| \ . Modele
T Klasyfikacja . glosow
Identyfikacja

—

Uczenie -

Rys. 1. Schemat procedury rozpoznawania mowcow
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2. Charaktertstyka zjawisk zwigzanych z generacja mowy

Z fizycznego punktu widzenia proces komunikacji przy pomocy mowy polega
na generowaniu i odbiorze bodzcow akustycznych. Narzad mowy jest wyspecjalizo-
wanym ukladem umozliwiajacym generowanie szerokiej gamy dzwiekow. Steruje on
strumieniem powietrza wyptywajacym z pluc, umozliwiajac kodowanie uzytecznej
informacji w postaci zmian chwilowego ci$nienia. Sygnal mowy oproécz informacji
o tresci wypowiedzi niesie rowniez informacje zwigzane z wewnetrzng struktura
jej zrodta. Te osobnicze informacje odzwierciedlajace indywidualne cechy glosu sa
wynikiem réznic w budowie traktu gtosowego, nawykéw nabytych w trakcie nauki
mowienia oraz stopnia opanowania jezyka.

Dzwieki mowy wytwarzane s w tzw. organie mowy, ktérego zasadniczymi ele-
mentami sg pluca, tchawica, krtan, gardto, nos, jama nosowa oraz usta. Cz¢$¢ drogi
glosowej lezaca powyzej krtani nazywa si¢ kanatem glosowym. Ksztalt jego przekroju
poprzecznego moze si¢ znacznie zmienia¢ pod wplywem ruchdéw jezyka, warg i szczeki
(tzw. narzadéw artykulacyjnych), umozliwiajac wymawianie (artykulacje) réznych
glosek. Z punktu widzenia wytwarzania mowy zasadniczym elementem krtani sg tzw.
faldy (struny) gtosowe. Przestrzen pomiedzy faldami glosowymi nazywa sie glosnia.
Faldy glosowe moga si¢ otwierac i zamykac, wplywajac na przeptyw powietrza z pluc.
Dzwigk wytwarzany w trakcie wydostawania si¢ powietrza z ptuc przez faldy gloso-
we, ktdére wykonuja szybkie ruchy (periodyczne lub quasi-periodyczne) zamykajace
i otwierajgce glosnie, nazywa si¢ dzwiekiem krtaniowym [2]. Gloski wytwarzane przy
udziale drgan faldoéw glosowych nazywaja sie dzwigecznymi. Wysokos¢ glosu, a $cislej
jego czestotliwos¢ podstawowa, zmienia si¢ w trakcie mowy w zwigzku z naturalng
intonacja i w przypadku glosu meskiego wynosi $rednio 100-130 Hz, a dla glosu
zenskiego osigga $rednig wartos¢ rowng 200-260 Hz. Czestotliwos¢ podstawowa
w mowie zmienia si¢ od 60 do 200 Hz u mezczyzn i od 180 do 400 Hz u kobiet [3].

Dzwigk krtaniowy stanowi sygnal wejsciowy dla kanatu glosowego, w ktéorym
jego widmo podlega znacznym modyfikacjom. Kanat glosowy zachowuje sie jak
uklad filtrow (rezonatoréw) o okreslonych czestotliwo$ciach rezonansowych tak,
ze widmo tonu krtaniowego po przejéciu przez uklad tych filtréw charakteryzuje
sie pewnymi maksimami lokalnymi nazywanymi formantami.

Pierwotna i podstawowa forma, w ktdrej rejestruje si¢ sygnal mowy, jest przebieg
czasowy. Przyjmujac, ze dla quasi-stacjonarnych fragmentéw mowy trakt glosowy
jest ukladem liniowym niezmiennym w czasie, sygnal mowy s(f) mozna przedsta-
wic jako splot impulsowego pobudzenia generowanego w gto$ni e(t) i odpowiedzi
impulsowej traktu glosowego h(t):

s(t)=e(t)* h(2). (1)

Dziedzina czasu nie jest jednak najwtasciwsza do przeprowadzania dalszych
operacji, poniewaz sygnal mowy charakteryzuje si¢ w niej bardzo duzg redundancja.
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Znacznie efektywniejsze z punktu widzenia dalszej analizy jest przetransformowanie
sygnatu do dziedziny czestotliwosci. Jednym z gléwnych powodow takiego podejscia
jest proba nasladowania natury, ktéra w toku milionéw lat ewolucji wyksztalcila
organ mowy czlowieka, w ktéorym sygnal mowy jest generowany — a nastepnie
odbierany i analizowany przez organ stuchu — w dziedzinie czgstotliwosci. Znacz-
na czes$¢ komputerowych metod przetwarzania mowy opiera si¢ wigc na analizie
czestotliwos$ciowej, ktéra umozliwia zastgpienie splotu realizowanego w dziedzinie
czasu iloczynem widma pobudzenia (krtaniowego) i transmitancji toru glosowego
(zmiennej w takt artykulacji) [4, 5].

Poniewaz widmo dzwieku krtaniowego jest zmodulowane w amplitudzie przez
funkcje przenoszenia traktu gtosowego, korzystne jest wyznaczenie w pierwszej
fazie logarytmu widma, gdyz w ten sposdb multiplikatywny zwigzek pobudzenia
i traktu gtosowego zostaje zastgpiony zwigzkiem addytywnym, co znacznie uprasz-
cza pozniejsza separacje obu skltadnikéw. Przedstawione rozumowanie prowadzi
wprost do metod przetwarzania homomorficznego, a w szczegolnosci do koncepcji
cepstrum [6, 7].

Poniewaz obliczanie logarytmu zespolonego wiaze si¢ z komplikacjami wyni-
kajacymi z koniecznosci zapewnienia ciaglosci fazy, a w przypadku sygnatu mowy
zasadnicza informacja zawarta jest w amplitudzie widma, w praktyce wyznacza si¢
najczesciej tzw. cepstrum rzeczywiste, formalnie zdefiniowane nastepujaco

c@)=F {m(FEO))} @)

co dla sygnaléw dyskretnych sprowadza si¢ do postaci

c(n)= IDFT(In( DFT(S (n)- w(n))‘ ) ] (3)
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Ze wzgledu na okresowos¢ jadra transformaty Fouriera, logarytm z modutu
widma amplitudowego C(m) jest okresowy i jednocze$nie spelnia zalezno$¢

C(m)=C(-m)=C(N —m). (5)

Jest wigc funkcja parzysta (symetria wzgledem osi rzednych), a zatem w jego
rozwinieciu wystepuja tylko funkcje kosinusoidalne (parzyste). Nie ma wiec zna-
czenia, czy w ostatnim etapie zastosuje si¢ prostg, czy odwrotng transformacje
Fouriera, czy po prostu tylko transformacje kosinusowq. Pozwala to na prosta
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interpretacje cepstrum rzeczywistego jako widma zlogarytmowanego widma am-
plitudowego [6, 7].

Widmo amplitudowe sygnalu mowy wyznaczane najczeéciej za pomoca szybkiej
transformaty Fouriera (ang. Fast Fourier Transform — FFT) ztozone jest z czynnika
szybkozmiennego (wynikajacego z pobudzenia) oraz czynnika wolnozmiennego
(wynikajacego z biezacej konfiguracji narzadéw artykulacyjnych) modulujacego
amplitude impulsowego sygnatu pobudzenia. Podobnie wyglada interpretacja loga-
rytmu widma amplitudowego, przy czym tu skladowa wolnozmienna nie wymnaza
sie z amplitudami poszczegolnych impulséw pochodzacych od pobudzenia, tylko
sie do nich dodaje. Obliczenie widma takiego sygnatu powoduje, ze wolnozmienne
przebiegi zwigzane z transmitancjg traktu gtosowego sa polozone blisko zera na osi
pseudoczasu, a impulsy zwigzane z dzwiekiem krtaniowym zaczynaja si¢ mniej wigcej
w okolicach okresu sygnalu krtaniowego i powtarzaja si¢ co ten okres. Informacja
zwigzana z transmitancja traktu glosowego jest skupiona w okolicy pseudoczasu ze-
rowego, a zatem w tym obszarze nalezy poszukiwa¢ zwigzlej informacji na temat tego,
co jest mowione. Natomiast dla pseudoczaséw powyzej okresu dzwigku krtaniowego
informacja o tym, co jest mowione, jest zminimalizowana, pozostaje jedynie czytelna
informacja dotyczaca dzwieku krtaniowego, a poniewaz jest on $cisle zwigzany z bu-
dowa anatomiczng krtani i gto$ni, nalezy poszukiwa¢ tam informacji osobniczej.

3. Parametryzacja sygnalu mowy

Z punktu widzenia systemu rozpoznawania moéwcy najwazniejszym etapem
jest generacja odpowiedniego zestawu deskryptoréw numerycznych jak najlepiej
charakteryzujacych rozpoznawanych méwcow. Celem parametryzacji sygnalu mowy
na potrzeby ASR jest takie przeksztalcenie czasowego przebiegu wejsciowego, by
uzyska¢ mozliwie malg liczbe deskryptorow zawierajacych informacje istotne dla
danego méwcy, przy jednoczesnej minimalizacji ich wrazliwosci na zmiennos¢
sygnalu nieistotng z punktu widzenia ASR. Wyboru tych deskryptoréw dokonano,
kierujac si¢ analizg przedstawionego wyzej procesu generacji mowy i poszukujac
elementéw zwigzanych z cechami osobniczymi.

3.1. Metodyka badan

Rejestracji czasowych przebiegéw sygnatu akustycznego mowy dokonano
w Instytucie Systemdw Elektronicznych Wydziatu Elektroniki WAT z zastosowaniem
mikrofonu dynamicznego Monacor DM-500, karty dzwiekowej komputera oraz
oprogramowania Matlab. Przestrzenne zmiany ci$nienia akustycznego generowane
przez mowcg rejestrowane s3 w pewnym punkcie przestrzeni za pomocg mikrofonu,
ktérego zadaniem jest zamiana ci$nienia akustycznego na napiecie. O warunkach
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rejestracji decydujg charakterystyki mikrofonu i przetwornika A/C. Pozadane jest,
aby ich jakos¢ byla wystarczajaco dobra i aby elementy te nie mialy znaczacego
wplywu na strukture zarejestrowanego sygnatu. Podczas badania, odlegto$¢ mi-
krofonu od ust osoby moéwiacej wynosifa ok. 10 cm. Dodatkowo mikrofon zostat
wyposazony w ostone, ktora zapobiegata znieksztalceniom towarzyszacym sybilan-
tom (tzw. gloski $wiszczace: s, sz, cz, ¢) i gloskom wybuchowym (p, b, t). Materiat
fonetyczny obejmowal réznorodne teksty bedace fragmentami typowego dialogu
oraz wypowiedzi o charakterze podniostym i zabawnym. Grupa bioraca udzial
w dos$wiadczeniu skladala si¢ z szesnastu mezczyzn i o$miu kobiet.

W opisywanych w literaturze opracowaniach stosowane sg rozne strategie do-
tyczace wyboru czestotliwosci probkowania. Mniejsza czgstotliwo$¢ probkowania
oznacza mniejszg liczbe danych do przetworzenia, ale utrate czesci informacji.
Wicgksza czestotliwos¢ probkowania z kolei oznacza wigcej danych i niekoniecznie
lepsza jakos¢ rozpoznawania. Projektujgc system rozpoznawania moéwcy, nalezy
znalez¢ kompromis miedzy wiernoscig zapisu sygnatu, w kontekscie zachowania
cech osobniczych, a ilo$cig danych zajmujacych pamigé komputera i wptywajacych
na szybko$¢ obliczen. Badania pilotazowe przeprowadzono z sygnatami prébko-
wanymi z czgstotliwo$ciami 44100 Hz, 22050 Hz i 11025 Hz i w rezultacie przyjeto
warto$¢ 22050 Hz, przy 16-bitowej rozdzielczosci amplitudowej oraz rejestracji
jednokanatowej (monofonicznej). Z zarejestrowanego materialu badawczego zostata
utworzona baza danych zawierajaca identyfikator méwcy oraz odpowiadajace mu
probki sygnatu akustycznego.

3.2. Przetwarzanie wstepne

Wstepne przetwarzanie sygnalu mowy jest bardzo waznym etapem obrobki
danych, poniewaz poprzedza wprowadzenie sygnalu do generatora cech i ma funda-
mentalne znaczenie dla jakosci procesu identyfikacji méwcy. Gléwnym celem wstepnej
obrdbki sygnatu mowy jest jak najwigksze uniezaleznienie zarejestrowanych sygnatow
akustycznych od ustawien sprzetu nagrywajacego. Na tym etapie przeprowadzana
jest filtracja, a takze normalizacja, gdyz te dwie procedury w duzym stopniu niweluja
réznice wynikajace z roznych charakterystyk czestotliwosciowych toréw pomiarowych
oraz z réznych poziomoéw glosnosci. W aplikacji zastosowano cyfrowy filtr pasmowo-
przepustowy o skonczonej odpowiedzi impulsowej. Zakltadajac brak znieksztalcen
i zaktocen sygnalu, pominieto kwestie dotyczace ttumienia odbi¢, zakldcen i szumow.
Zagadnienia te beda jednak uwzgledniane w dalszych badaniach.

3.3. Generator cech osobniczych

Sygnal mowy jest sygnalem o zmiennej w czasie strukturze czgstotliwo$ciowej,
dlatego parametryzacji poddawane sg kolejne fragmenty sygnalu, a nie sygnat jako



Modelowanie i optymalizacja generatora cech dla systemu rozpoznawania méwcy 159

calos¢. Fragmenty, na jakie dzielony jest sygnal, nazywane sa ramkami (rys. 2).
Najczesciej dlugos¢ ramki At powigzana jest z jej przesunigciem (skokiem) 7 za-
leznoscia [4]

1
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3 (6)
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Rys. 2. Ilustracja przesuniecia ramki — przedstawiono dwa sasiednie polozenia ramki

Jednym z pierwszych zadan autoréw byto ustalenie podstawowego parametru
generatora cech, jakim jest dtugosci ramki. Czasy trwania poszczegélnych jednostek
fonetycznych sa rozne i zalezne od okreslonego méwcy. Jednostki sktadajace si¢ z gtosek
dzwigcznych charakteryzuja si¢ czasem trwania z przedziatu od 10 ms do nawet 200 ms
[4]. Zakres zmiennosci jest wigc znaczny i decyzja dotyczaca wyboru dtugosci ramki jest
niezmiernie wazna w projektowanym systemie ASR. Badania dotyczace optymalizacji
poszczegolnych parametrow generatora cech przedstawione sa w kolejnym rozdziale.

Podzial sygnatu na ramki powoduje powstawanie niecigglosci w przetwarzanym
sygnale, co wigze si¢ ze zjawiskiem przecieku czgstotliwosci. Aby zminimalizowaé
to zjawisko sygnal z kazdej ramki nalezy podda¢ procesowi okienkowania, czyli
wymnozenia przez odpowiednia funkcje okna. Dzigki temu nastgpuje wygladzenie
nieciaglosci i usunigcie z widma falszywych sktadowych. Autorzy zastosowali cha-
rakteryzujace si¢ dobrymi wlasciwosciami okno Hamminga

2
w(n)=0,54—0,46cos(%); 0<n<A. (7)

Ze wzgledu na to, ze istotna informacja zwigzana z méwcg i niesiona przez
dzwigk krtaniowy zawarta jest w dzwiecznych fragmentach mowy, podczas analizy
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nalezy bra¢ pod uwage jedynie ,ramki dzwieczne”. Fragmenty dZzwieczne charakte-
ryzujg si¢ regularnym wystepowaniem maksimoéw (co okres tonu podstawowego),
w przeciwienstwie do fragmentéw bezdzwigcznych, ktore przypominajg sygnat
aperiodyczny. Klasyfikacja fragmentéw sygnalu mowy na dzwieczne i bezdzwieczne
dokonywana jest w systemie za pomocg funkcji autokorelacji. Aby sprawdzi¢, czy
analizowana gloska jest dZwieczna, nalezy wyznaczy¢ drugie globalne maksimum
i sprawdzi¢ jego poziom (pierwsze maksimum wystepuje oczywiscie dla przesunie-
cia zerowego). Jezeli jest ono wigksze od pewnej wartosci odniesienia p,, to dany
fragment nalezy uznac¢ za dzwigczny, w przeciwnym przypadku za bezdzwigczny.
Ustalenie optymalnego progu p,, to kolejny fragment procedury optymalizacyjnej
opisanej w rozdziale 4.

Dodatkowym ograniczeniem zastosowanym przez autoréw przy wyborze tzw.
reprezentatywnych dla danego moéwcy ramek jest detekcja aktywnosci méwcy.
W trakcie rejestracji pojawiaja si¢ czesto fragmenty sygnalu, podczas ktérych
moéweca nie jest aktywny. Zastosowanie kolejnego parametru odpowiadajacego za
odrzucenie ramek tego typu ma na celu przede wszystkim eliminacje ciszy z nagrania
oraz odrzucenie ramek bedacych potencjalnie szumem, a wiec takich, ktére moga
powodowa¢ bledna ekstrakcje cech. W takim podejsciu w pierwszej kolejnosci
nalezy okresli¢ statystyke sygnatu P(n), na podstawie ktorej bedzie dokonywana
selekcja, a nastepnie zastosowa¢ kryterium decyzyjne. Zwykle dokonuje si¢ od-
niesienia wartosci P(n) do pewnego ustalonego progu. W zaleznosci od wielkosci,
na jakiej bazuje selekcja, algorytmu jej wyznaczania oraz wartosci progu, wyniki
selekcji beda rozne. Autorzy zdecydowali sie oprze¢ na wartosci mocy skltadowej
zmiennej, czyli na wariancji sygnatu. Ustalenie dodatkowego parametru, jakim
jest prog mocy p,, byto wigc kolejnym zadaniem optymalizacji wielokryterialnej,
ktory opisany zostal w nastepnym rozdziale.

Klasyczna metoda rozplotu cepstralnego, w przypadku analizy pod katem
rozpoznawania moéwcy, polega na usunigciu niepozadanego skladnika poprzez
wyzerowanie probek cepstrum dla pseudoczasu w okolicach zera i poszukiwaniu
unikatowych cech kazdego méwcy dla czaséw powyzej okresu dzwieku krtaniowe-
go. Przydatno$¢ cepstrum rzeczywistego do celéw rozpoznawania méwcy mozna
tatwo zauwazy¢, analizujac przebiegi przedstawione na rysunku 3 — informacje
o wypowiadanej glosce zacierajg si¢, natomiast zarysowuje si¢ wyrazne zréznico-
wanie w zalezno$ci od méwcy.

Na etapie generacji cech zdefiniowano 9 deskryptoréw numerycznych roz-
nicujacych méwcow. Nalezg do nich: czestotliwosé podstawowa F,, (deskryptor
nr 1), bedaca odwrotnosciag potozenia drugiego maksimum cepstrum, oraz war-
tosci 7 kolejnych maksiméw cepstrum unormowanego c,-¢, (deskryptory nr 3-9).
Dla kazdego méwcy dokonywano usredniania zbioru cech cepstralnych w zbiorze
reprezentatywnych ramek i dodatkowo uzupelniano zbidr deskryptoréw o odchy-
lenie standardowe czgstotliwo$ci podstawowej o (deskryptor nr 2).
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4. Wielokryterialna optymalizacja systemu

W poprzednim rozdziale przedstawiono ogélny schemat projektowanego
systemu ASR. W zaleznoéci od tego, jaka funkcje ma spelnia¢ dany system (roz-
poznawanie tresci wypowiedzi badz tozsamosci mowcy), nalezy dobra¢ optymalne
parametry uktadu, uwzgledniajac przyjeta procedure ekstrakcji wektora cech oraz
tryb rejestracji. Autorzy mieli za zadanie optymalizacje systemu w oparciu o cztery
zasadnicze parametry: dlugos¢ ramki (At) oraz jej przesuniecie (1), prog dzwiecz-
noéci ramki (p,) i prég minimalnej mocy (p,).

Ze wzgledu na szerokie zakresy zmian wszystkich optymalizowanych parametréw
autorzy postanowili w pierwszej kolejnosci dokona¢ wstepnego wyboru wartosci pa-
rametréw w oparciu o wspélczynniki istotnosci Fischera definiowane zalezno$cia

F,(f)= | | (8)

o, +0
gdzie ¢; i ¢; s3 wartoSciami Srednimi i-tej i j-tej cechy, natomiast ; oraz o; ich od-
chyleniami standardowymi.
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Obliczen wspdtczynnikéw istotnosci Fischera dokonano dla 9 scharakteryzo-
wanych wyzej deskryptoréw bazujac na 8 klasach, wsrdd ktorych wyrdzniono cztery
kobiety i czterech mezczyzn. Réwnomierny podzial na kobiety i mezczyzn nie byt
przypadkowy. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, iz warto$¢ danego deskryptora moze
mie¢ duzg site dyskryminacyjng pomiedzy poszczegdlnymi kobietami, lecz znacznie
mniejszg wéréd mezczyzn. Z tego powodu obliczen wspdtczynnikow istotnosci
Fischera dokonano w trzech podklasach: Kobiet, Mezczyzn oraz w podklasie Wszyscy.
Poniewaz klas jest wigcej niz dwie, wspotczynniki istotnosci Fischera obliczono dla
wszystkich par oraz wyznaczono ich sume (sumaryczny wspétczynnik istotnosci
Fischera). W pierwszym etapie parametrem optymalizowanym byla dlugo$¢ ramki
(At). Uzyskane wyniki zobrazowano na rysunku 4.

90 o

70

ST Y

J| +— Kobiety  —w— Mezczyzni
- i WsZYSCY

Sumaryczna miara Fischera
w1
(=}

30

T T T T T T T T T T T T 1
30 40 50 60 65 70 75 80 90 100 120 140 180
Dlugos¢ ramki analizowanego sygnatu [ms]

Rys. 4. Wykres sumarycznej miary Fischera dla poszczegdlnych podklas w zaleznosci od dlugosci
ramki analizowanego sygnatu

Z wykresu wyraznie wida¢, ze dla malej dtugosci ramki (30-40 ms) wspolczyn-
niki Fischera sg niewielkie. Zdecydowany przyrost nastepuje w okolicach 50 ms,
a dla dltugosci ramki przekraczajacej 90 ms wartosci wspotczynnikéw w podklasach
Kobiety i Wszyscy znaczaco spadaja. Nalezato wiec dokona¢ wyboru czasu trwa-
nia ramki z przedzialu od 60 do 80 ms. Warto podkresli¢ fakt, ze nie istnieje taka
diugos¢ ramki, dla ktérej wspotczynniki istotnosci Fischera osiagaja maksimum
we wszystkich trzech podklasach, dlatego nalezalo dokona¢ pewnego wyboru kom-
promisowego. Ostatecznie autorzy zdecydowali si¢ na dlugos¢ ramki wynoszaca
70 ms. Dla sprawdzenia poprawnosci wyboru wykonano kilka serii doktadniejszych
badan, potwierdzajacych, ze optymalna dtugos¢ ramki At =70 ms.
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Kolejnym parametrem, ktéry nalezalo podda¢ optymalizacji, byl krok (7),
z jakim realizowane bedzie przesuwanie ramki wzdiuz analizowanego sygnatu
mowy. Podczas rozwigzania tego problemu nalezy uwzgledni¢ fakt, Ze mniejsza
wartos$¢ przesuniecia daje wieksza liczbe ramek, co przektada si¢ na wydluzenie
czasu obliczen. Proba poszukiwania wartosci przesuniecia ramki odbywala sie jed-
noczesnie z optymalizacja dwoch pozostatych parametrow (p, oraz p,). Ze wzgledu
na duzg ilo$¢ informacji zawartej w danych wejsciowych, jakimi w rozwazanym
przypadku sg 9-wymiarowe wektory cech, autorzy zdecydowali si¢ na optymalizacje
w oparciu o analize sktadnikéw gtéwnych (ang. Principal Component Analysis —
PCA). Istotg tej metody jest zamiana duzej ilosci informacji zawartej we wzajemnie
skorelowanych danych wejsciowych w zbidr statystycznie niezaleznych sktadnikow
uszeregowanych wedlug ich waznosci. Byt to jeden z najbardziej pracochlonnych
etapéw badan. Prace polegaly na obserwacji zmian potozenia wektoréw cech po-
szczegolnych moéwcoéw na plaszczyznie PCA,/PCA,. Badan dokonano w oparciu
o trzy 8-osobowe zbiory méwcow. I tutaj rowniez powtdrzyt si¢ problem wyboru
optymalnych wartoéci parametréw, bowiem pewien zestaw parametréw zapew-
niajacy idealne rozréznienie w jednym zbiorze méwcow nie najlepiej sprawdzat
sie w przypadku innego zbioru. Nalezalo wiec dokona¢ wyboru kompromisowego,
rozwazajac wszystkie 24 osoby biorgce udzial w eksperymencie.

Zgodnie z literaturg [4] wyznaczanie czgstotliwosci podstawowej metoda
cepstralng jest mniej dokladne, lecz bardziej niezawodne niz metodg autokorela-
cyjna, w szczegolnosci przy silnie zaszumionym sygnale mowy. W poszukiwaniu
mozliwo$¢ uzyskania wigkszej stabilnosci deskryptoréw zastosowano dodatkowe
ograniczenie przy wyborze poprawnych ramek, polegajace na poréwnaniu warto-
$ci czgstotliwosci podstawowej otrzymanej w oparciu o funkcje autokorelacji oraz
w oparciu o cepstrum. Ostatecznie ustalono, ze jezeli roznice pomiedzy warto$ciami
czestotliwoséci podstawowej ramki, wyznaczonymi za pomocg tych dwéch metod,
réznig si¢ o wiecej niz 15%, ramka taka zostaje automatycznie odrzucona i nie
bierze udzialu w generacji deskryptoréw.

Zbiér zoptymalizowanych wartosci parametréw generatora cech okreslony dla
30-sekundowych wycinkéw glosu przedstawiono w tabeli 1.

TABELA 1
Zoptymalizowane wartosci parametréw generatora cech

Parametr Wartos¢
Dlugo$¢ ramki At 70 ms
Przesuniecie ramki T 18 ms
Prog dzwigcznosci P, 10%
Prég mocy Py 20%
Prog réznic czestotliwosci podstawowej Py 15%
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5. Selekcja cech cepstralnych

Zdefiniowane na etapie generacji cech deskryptory stanowig maksymalny zbior
potencjalnych cech dystynktywnych, ktére moga by¢ wykorzystane w systemie
automatycznego rozpoznawania wzorca reprezentujacego badany obiekt. Badania
prowadzone na $wiecie pokazuja, ze nie zawsze uzycie maksymalnego zestawu cech
prowadzi do najlepszych wynikéw, gdyz nie sa one jednakowo wazne w procesie
rozpoznania wzorcow. Pewne cechy moga mie¢ posta¢ szumu pomiarowego, pogar-
szajac mozliwos¢ rozpoznania danego mowcy, natomiast cechy silnie skorelowane
maja zwykle niekorzystny wplyw na jako$¢ klasyfikacji, dominujac nad innymi
i ttumigc w ten sposdb ich korzystny wplyw [8]. Waznym elementem procesu staje
sie zatem ocena jakosci deskryptoréw i zastosowanie metod selekeji przy tworzeniu
optymalnego wektora cech, na podstawie ktorego bedzie dokonywana klasyfikacja
(identyfikacja, weryfikacja).

Autorzy postanowili wstepnie zastosowac selekcje oparta na metodzie Fischera.
Zgodnie z jej zalozeniami duza warto$¢ sumarycznego wspotczynnika istotnodci
Fischera oznacza dobrg zdolnos¢ dyskryminacyjng cechy pomiedzy klasami, a mata
oznacza, ze wartosci cechy nalezace do obu klas sg rozproszone i potencjalnie
przemieszane ze sobg, co dyskwalifikuje ja jako ceche diagnostyczng. Sumaryczne
wspolczynniki istotnosci Fischera poszczegolnych deskryptoréw przedstawione
s3 na rysunku 5.
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Rys. 5. Wykres sumarycznego wspoélczynnika istotnoéci Fischera poszczegdlnych deskryptorow

Wyniki wskazuja, Ze najkorzystniejsze sg deskryptory o numerach 1, 3, 5, 4, 9
i 6. Zdecydowanie najmniejsza warto$¢ otrzymano dla deskryptora nr 2 (wariancja
czestotliwosci podstawowej). Niezaleznie od sumacyjnej wartos$ci dyskryminacyj-
nej poszczegolnych cech, budujac kazdy automatyczny system klasyfikacji, warto



Modelowanie i optymalizacja generatora cech dla systemu rozpoznawania méwcy 165

sprawdzi¢ sile dyskryminacyjna deskryptoréw pracujacych w zespole. Czgsto
okazuje sie bowiem, ze wlaczenie rownoleglego dzialania wielu cech na raz moze
zmieni¢ jako$¢ danej cechy. Pewne cechy (nawet te gorsze), wspélpracujac ze soba,
wzbogacaja si¢ nawzajem, podnoszac swoja warto$¢ dyskryminacyjng. Autorzy
przeprowadzili taka analize, sledzac zmiany potozen poszczegdlnych wektorow
okreslajacych méwce na plaszczyznie PCA,/PCA,.

Na podstawie obliczonych miar Fischera oraz obserwacji zmian potozenia
wektoréw cech w oparciu o transformacje PCA okreslono optymalny 5-wymiarowy
wektor cech vp (,odcisk gtosu” — ang. Voice Print — VP) sktadajacy si¢ z czgsto-
tliwosci podstawowej oraz czterech cech cepstralnych

N
=F =N§

N
VP, ZFZC"’/’ i=3,4,5,6,

J=1

(9)

gdzie: N — liczba poprawnych ramek;
F— c29§totliwoéé podstawowa j-tej ramki, wyznaczana z cepstrum
rzeczywistego;

¢; j— wartosc i-tego maksimum cepstrum rzeczywistego j-tej ramki.

6. Wyniki badan

W wyniku optymalizacji wielokryterialnej parametréw projektowanego sys-
temu oraz selekcji deskryptoréw otrzymano ostateczny model generatora cech
osobniczych projektowanego systemu rozpoznawania méwcy. Przyktadowe wyniki
przeprowadzonej transformacji PCA przedstawione sg na rysunku 6. Poszczegdlne
wyniki odnosza si¢ do trzech rozlacznych 8-osobowych zbioréw méwcow. Kazdy
mowca reprezentowany jest przez osiem 5-wymiarowych odciskéow glosu. Warto
zwrdci¢ uwage na wyniki analiz przedstawione na rysunku 6¢, ktory przedstawia
wylacznie samych mezczyzn, w przeciwienstwie do dwdch poprzednich, gdzie
przedstawiono zbiory z jednakowa liczba kobiet i mezczyzn (kobiety grupuja sie
po prawej stronie plaszczyzny, natomiast mezczyzni po lewej).

Glowng zaletg transformacji PCA jest mozliwo$¢ obserwacji rozkladu po-
szczegdlnych wektoréw cech wygenerowanych dla kazdego méwcy przy pomocy
zoptymalizowanego generatora cech na plaszczyznie, pomimo ze oryginalny
wektor cech jest 5-wymiarowy. Dzieki temu mozna dokona¢ wstepnej klasyfikacji
poszczegélnych moéwcow. Warto zauwazy¢, ze dla kazdego moéwcy otrzymano
dos¢ dobra powtarzalnos¢ wygenerowanych wektoréw, mimo duzej réznorodnosci
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tresci zarejestrowanych wypowiedzi (dialog, wypowiedz powazna i wypowiedz
zartobliwa). Swiadczy to o spelnieniu podstawowego warunku projektowanego
systemu, jakim jest uniezaleznienie generowanego wektora cech od tresci i cha-
rakteru wypowiedzi.

Nalezy podkresli¢ fakt, ze obserwacja otrzymanych wektoréw cech odbywata
sie jedynie w funkcji dwdch pierwszych sktadowych gléwnych. Dalsze badania
wykazuja, ze kolejne sktadowe potwierdzaja jeszcze lepsza separacj¢ poszczegol-
nych méwcow. Najbardziej jest to widoczne w przypadku, gdy dwoch méwcow
nieznacznie ,,zachodzi na siebie” w funkgji pierwszej oraz drugiej sktadowej. Analiza
tych wektoréw w funkcji PCA, i PCA, pozwala na stwierdzenie, ze klasy te jednak
wyraznie sie rozdzielaja.

Nalezy réwniez doda¢, ze wérdd uczestnikow badania byly matka oraz corka.
Wydawac¢ by si¢ moglo, ze ze wzgledu na bliskie pokrewienstwo wystepujacych
w eksperymencie 0sob wystapi czesciowe pokrycie si¢ dwdch méwcow. Jednak
réwniez te dwie klasy sa wyraznie separowalne. Widoczne jest to na rysunku 6a,
gdzie wektory cech oznaczajace odpowiednio matke i corke to punkty zaznaczone
kolorem niebieskim oraz zielonym. Swiadczy to niezaprzeczalnie o dobrych wia-
snosciach dyskryminacyjnych zaproponowanego generatora cech.

7. Podsumowanie

Etap parametryzacji sygnatu jest bardzo wazny ze wzgledu na fakt, ze niewla-
$ciwych wynikéw nie mozna skorygowa¢ w dalszych etapach. Przeprowadzone
eksperymenty pozwolity na zoptymalizowanie modelu generatora cech w projekto-
wanym systemie rozpoznawania mowcy. Dokonano wielokryterialnej optymalizacji
wybranych parametréw i zastosowano ostateczng selekcje deskryptorow. Wyniki
przedstawione przy pomocy transformacji PCA wygladaja bardzo obiecujaco.
Kazdy z mowcow koncentruje si¢ w oddzielnym obszarze. Dodatkowe badania
przeprowadzone przy uwzglednieniu wigkszej liczby sktadowych PCA potwierdzaja
przedstawione wnioski. Mozna wiec oczekiwa¢, ze wygenerowane wektory cech
sg przede wszystkim unikatowe dla kazdego moéwcy, ale réwniez odporne na tekst
wypowiadany przez badanego.

Ostatnim etapem procesu rozpoznawania mowcy jest przeprowadzenie klasy-
fikacji — obecnie autorzy zajmujg si¢ wlasnie tym zagadnieniem. Z dotychczaso-
wej analizy wynika, ze do klasyfikacji zostanie zastosowana nieliniowa sie¢ SVM,
a gléwnym celem autoréw bedzie dobranie optymalnych parametréw tej sieci,
zapewniajacych minimalne bledy klasyfikacji.

Praca naukowa finansowana ze $rodkéw na nauke w latach 2010-2012 jako projekt rozwojowy.
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E. MAJDA, A.P. DOBROWOLSKI, B.L. SMOLSKI

Modeling and optimization of features generator for speaker recognition systems

Abstract. The paper presents issues related to modeling and optimization of the features generator for
the speaker recognition system (ASR - Automatic Speakers Recognition). Parameterization’s stage of
the speech signal (features generation) is fundamental in this type of systems, due to the fact that the
unique vector of features is crucial in the process of recognition. The task is to describe the speech signal
using descriptors as little as possible, without loss of relevant information to the speaker recognition.
In addition, parametrization should have robust to acoustic and technical registration conditions
and the recorded linguistic material. The research presented in this paper is focused primarily on the
multicriteria optimization of selected parameters of the features generator based on cepstral analysis,
additionally allowing features selection. Finally, evaluation of the results was based on the analysis of
main components, a set of descriptors for the samples voice acquired from 24 speakers.

Keywords: Automatic Speaker Recognition (ASR), cepstral analysis, features extraction, features
selection, principal component analysis (PCA)



