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Ocena funkcjonalnosci systemu rozpoznawania méwcy
dla zdegradowanej jakosci sygnatu gtosowego

Streszczenie. W artykule przedstawiono wyniki badan automatycznego systemu rozpoznawania moéwcy (ASR — ang. Automatic Speaker
Recognition), przeprowadzonych na podstawie komercyjnej bazy gtoséw TIMIT. Badania prowadzone byty pod katem zastosowania ASR jako
systemu automatycznego rozpoznawania rozmoéwcy telefonicznego. Przedstawiono rowniez wplyw liczebnosci bazy gtoséw oraz stopien
oddziatywania kompresji stratnej MP3 na skuteczno$c rozpoznawania moéwcy.

Abstract. The article presents the results of tests of an automatic speaker recognition system (ASR) conducted on the basis of the TIMIT
commercial voice database. The research was conducted with the aim of using ASR as a system for automatic recognition of telephone callers. The
impact of the number of voices in the database and the effect of lossy MP3 compression on the effectiveness of speaker recognition has also been
shown. (Evaluation of functionality speaker recognition system for downgraded voice signal quality).
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Wstep
W dobie bardzo dobrze rozwinietej infrastruktury
telekomunikacyjnej istotng rolg dla systeméw

automatycznego rozpoznawania méwcy ASR moze stac sie
rozpoznawanie rozméwcy podczas wykonywania rozmow
telefonicznych. Zastosowan tego typu rozwigzania mozna
znalez¢ wiele, poczynajac od weryfikacji klientow banku
i realizacji ich uwierzytelnionych komend dotyczgcych
zarzadzania wtasnym kontem, a konczac na identyfikaciji
gtosu os6b poszukiwanych lub dzwonigcych z pogrézkami
[1]. Wigze sie to jednak z analizowaniem sygnatow niskiej
jakosci. Prowadzone w réznych osrodkach badawczych
badania pokazujg, jak duzy wplyw na skutecznosé
rozpoznawania méwcy majg wszelkie procesy obnizajgce
jakos¢ sygnatu, z ktérych nie wszystkie sg dla ucha
ludzkiego wyczuwalne, jednakze dla ASR s3 bardzo istotne
[2. Waznym elementem wplywajacym na jakosé
przesytanych  sygnatdéw  gtosowych jest szybkos$é
probkowania, ktéra w przypadku telefonii wynosi 8 kS/s.
Zastosowanie ASR jako systemu rozpoznania rozmowcy
telefonicznego wigze sie ze stosowaniem réznej — w
zaleznosci od potrzeb — wielkosci baz gtoséw. W niniejszym
artykule przedstawiono badania wptywu wielkosci bazy
gloséw na skuteczno$¢ rozpoznawania mowcy. System
przetestowano takze w zréznicowanych wariantach procesu
klasyfikacji oraz sprawdzono stopien oddziatywania
kompresji stratnej MP3 na skuteczno$¢ rozpoznawania
mowcy.

W artykule pokazano zaimplementowany w Ssrodowisku
Matlab system automatycznego rozpoznawania mowcy,
ktéry w procesie ekstrakcji cech wykorzystuje, tzw. ,odcisk
gtosu” (VP — ang. Voice Print) [3]. Jako klasyfikatora system
uzywa tzw. modele mieszanin Gaussowskich (GMMs — ang.
Gaussian Mixture Models). Dzieki nim mozliwe jest
wykonanie stosunkowo niewielkich pamieciowo modeli
gtoséw zawierajgcych duzg liczbe cennych informaciji
o glosie méwcy [4]. Klasyfikator wykorzystuje jako dane
startowe w procesie tworzenia modeli gtosow tzw. model
uniwersalny gtosow UBM (ang. Universal Background
Model), co pozwala na rozpoczecie tworzenia
poszczegdlinych modeli od wartosci zblizonych do
wiekszosci ludzkich gltosow. Ostatnim ogniwem systemu
jest proba podjecia decyzji o tym, ktéry z utworzonych

modeli gtoséw mozna z najwiekszym
prawdopodobienstwem dopasowac do zbioru
wielowymiarowych  punktow  stanowigcych  wektory

dystynktywnych cech gtosu rozpoznawanego moéwcy. Na

rys. 1 przedstawiona zostata architektura prezentowanego
systemu ASR. Szerszy opis poszczegdlnych etapow
dziatania systemu znajduje sie w dalszej cze$ci artykutu.
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Rys. 1. Architektura systemu

Baza glosow

Prezentowane badania zostaty wykonane na podstawie
bazy nagranh TIMIT stworzonej przez MIT
(ang. Massachusetts Institute of Technology), SRI
(ang. Stanford Research Institute) oraz Tl (ang. Texas
Instruments). W bazie zgromadzone zostaty nagrania 630
mowcow  obojga  pici, nagrywanych  z szybkoscig
prébkowania 16 kS/s, przy zapisie jednokanatowym z 16-to
bitowg rozdzielczoscig amplitudowg. Kazdy z gloséw
reprezentowany jest przez 10 niezaleznych nagrah mowy o
dtugo$ci okoto 3 s. Dla potrzeb prezentowanych badan
wykorzystano 200 gtosow kolejnych mowcow.
Wykorzystane gtosy nie byty w zaden sposob dobierane,
wykorzystano 100 kolejnych meskich 100 kolejnych
zenskich gtosow z listy glosow dostepnych w bazie TIMIT.

W celu skorzystania z bazy TIMIT w prezentowanym
systemie automatycznego rozpoznawania moéwcy uzyte

nagrania  zostaty = przeprébkowane do  szybkosci
prébkowania 8 kS/s. Pozwala to na sprawdzenie
skutecznosci systemu w warunkach zblizonych do

transmisji telefonicznej. W celu wyodrebnienia segmentéw
uczacych i  niezaleznych  segmentéw  testowych
zdecydowano, aby zawarte w bazie TIMIT nagrania
gtosowe kazdego z mowcow zostaty scalone. Nastepnie
z otrzymanego dla kazdego moéwcy nagrania o dtugosci 30
s, wydzielano 20 s na segment uczgcy oraz 5 s lub 10 s na
segment testowy. Nagrania uczace i testowe pochodzity
z odrebnych fragmentéw nagranych wypowiedzi.
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Wstepne przetwarzanie sygnatéw mowy

W celu uniezaleznienia zgormadzonych nagran od
ustawien sprzetu nagrywajgcego realizowane jest wstepne
przetwarzanie sygnatu. Jest to bardzo wazny etap,
poniewaz poprzedza on proces generacji cech i ma istotny
wplyw na jakos¢ procesu identyfikacji mowcy. W ramach
tego etapu realizowana jest filtracja sygnatu, normalizacja,
segmentacja oraz usuwanie ciszy. Filtracji dokonano
wykorzystujgc cyfrowy  filtr pasmowo-przepustowy
o skonczonej odpowiedzi impulsowej, ktérego rzad oraz
czestotliwos¢ odciecia poddano wczesniejszemu procesowi
optymalizacji. Po filtracji, ze wzgledu na rézne poziomy
mocy sygnatu mowy u réznych moéwcéw, przeprowadzono
normalizacje zgromadzonych sygnatéw w stosunku do
maksymalnej wartosci dla kazdego moéwcy. Ten rodzaj
skalowania pozwala na zachowanie relacji energetycznych
pomiedzy poszczegolnymi fragmentami zapisu.

Segmentacja sygnatu mowy jest tozsama z operacjg
okienkowania, czyli mnozenia sygnatu przez okno czasowe.
W prezentowanym ASR zastosowano okno Hamminga, ze
wzgledu na niski poziom listkéw bocznych jego widma, co
minimalizuje zjawisko przeciekéw czestotliwosci. Dtugosé
okna oraz przesuniecie poddane byly optymalizacji
wielokryterialnej we wczesniejszych badaniach [3].
Algorytm eliminacji ciszy polega na wycinaniu ramek
niespetniajgcych wyznaczonego empirycznie Kkryterium
mocy w ramce, stanowigcego iloczyn mocy najcichszej
ramki nagrania gtosowego oraz statej wyznaczonej w
procesie optymalizacji. Dzigki operacji wycinania ciszy
mozliwe jest analizowanie wylgcznie ramek istotnych z
punktu widzenia rozpoznawania moéwcy, co wplywa
korzystnie na skutecznos¢ rozpoznawania gtoséw oraz
szybkos¢ dziatania systemu [5].

Generacja cech

Etap generacji cech jest kluczowym elementem procesu
automatycznego rozpoznawania méwcy. Btedy popetnione
podczas generacji cech sg juz nie do nadrobienia na
dalszych etapach procesu. Prezentowany system
wykorzystuje trzy zasadnicze rodzaje dystynktywnych cech
gtosu. Sg nimi: cechy cepstralne, wazone cechy cepstralne
oraz cechy melcepstralne [1]. Sposob ich generacji

przedstawiony zostat na rys. 2.
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Rys. 2. Schemat procesu generacji cech

W kazdej z prezentowanych technik generacji cech
w pierwszej fazie dziatania obliczane jest widmo
amplitudowe, celem analizy sygnatu w dziedzinie
czestotliwosci. Podejscie to jest inspirowane obserwacjg
ludzkich organéw komunikacji gtosowej, ktérych dziatanie
najwygodniej przedstawia sie wlasnie w tej dziedzinie. Z
drugiej strony sygnat mowy przedstawiany w funkcji czasu
charakteryzuje sie, z punktu widzenia systemoéw
rozpoznawania mowcy, bardzo duzg redundancja.
Obserwujgc widma amplitudowe sygnatdw mowy mozna
tatwo zauwazy¢, ze znacznie bardziej uwydatniajg one
réznice tresci nagranych wypowiedzi niz osobnicze atrybuty
zwigzane m.in. z tonem krtaniowym. Dlatego w kolejnych
modutach generatora cech sygnat mowy poddawany jest
logarytmowaniu, dzieki ktéremu sktadowa wolnozmienna
nie wymnaza sie z amplitudami poszczegolnych impulséw
pochodzgcych od pobudzenia, tylko sie do nich dodaje.

Poddanie takiego sygnatu odwrotnej transformacji Fouriera
powoduje, ze wolnozmienne przebiegi zwigzane
z transmitancjg traktu gtosowego sg potozone blisko zera
na osi czasu cepstralnego zwanego pseudoczasem,
a impulsy zwigzane z dzwigkiem krtaniowym zaczynajg sie
mniej wiecej w okolicach okresu sygnatu krtaniowego
i powtarzaja sie co ten okres. Analizujgc wysokosci
kolejnych maksiméw znajdujgcych sie na osi czasu
cepstralnego uzyskano pierwszg grupe cech zwanych
cechami cepstralnymi.

Uzyskanie wazonych cech cepstralnych wigze sie
dodatkowo z  wykorzystaniem  pasmowych filtrow
sumacyjnych, ktére uwzgledniajg nie tylko maksymalne
amplitudy prazkéw w cepstrum, ale réwniez otaczajgce je
wartosci, ktoére jak pokazujg dotychczasowe badania, sg
takze istotne dla skutecznosci systemu rozpoznawania
mowcy.

Ostatnig wykorzystang technikg generacji cech sg cechy
melcepstralne. Zasadnicza r6znica w procesie ich generacji
polega na tym, Ze uzyskane widmo amplitudowe
wymnazane jest przez tzw. filtry melowe, ktére nasladujgc
ludzki organ stuchu i jego nieliniowg wrazliwos¢é na
pobudzenia z réznych zakreséw czestotliwosci powodujg
poprawe percepcji. W nastepnej kolejnosci sygnat
poddawany jest logarytmowaniu, podobnie jak w przypadku
wczesniej omowionych technik generacji cech. Ostatnim
etapem przetwarzania w omawianej $ciezce sygnatowej jest
transformacja cosinusowa zapewniajgca dekorelacje cech.

Klasyfikator GMM-UBM

Zastosowane w procesie klasyfikacji modele mieszanin
gaussowskich GMMs sg liniowg kombinacjg rozktadéw
normalnych umozliwiajagcg generacje modeli gloséw
zawierajgcych duzg liczbe cennych informacji w sposoéb
oszczedny z punktu widzenia wymaganej pamieci [6].
Model GMM tworzony jest dla kazdego méwcy, modelujgc
wielowymiarowy rozktad gestosci prawdopodobienstwa

wyekstrahowany z danych uczgcych na etapie generacji
cech. Parametry startowe modelu mowcy, tj. wartosci
oczekiwane, macierze kowariancji oraz wagi rozktadow
mogg byé dobierane w sposéb pseudolosowy lub
zdeterminowany. W niniejszym artykule przedstawiono
badania wptywu zastosowania zréznicowanych wartosci
startowych modeli na skutecznos¢ rozpoznawania moéwcy.
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Rys. 3. Przyktad zamodelowania danych uczacych przez 3
rozklady Gaussa

Deterministyczna  metoda  doboru  poczgtkowych
wartosci modelu gtosu méwcy przedstawiona w artykule
realizowana jest na podstawie algorytmu GMM-UBM [6].
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Metoda ta polega na utworzeniu uniwersalnego modelu
gtoséw UBM wykorzystujgc jako dane uczace gtosy wielu
os6b [2]. Dzieki temu nie ma obaw, ze model wystartuje
z silnie odstajgcych wartosci poczatkowych. Ponadto dzieki
zastosowaniu punktu startowego w postaci uniwersalnego
modelu gtosu mozliwe jest dopasowanie sie okreslonego
modelu moéwcy do danych uczacych w mniejszej liczbie
iteracji, dajac w rezultacie wyzszg skutecznos¢ identyfikacji
mowcy oraz  przyspieszony  proces tworzenia
poszczegdlnych modeli gtoséw (rys. 3). Uniwersalny model
UBM wykorzystywany jest rowniez w procesie decyzyjnym
do normalizaciji otrzymanych  wynikéw  wartoci
prawdopodobienstwa, a Scislej logarytmu
prawdopodobiehstwa (ang. log-likelihood) tego, ze sygnat
testujgcy pochodzi od danego méwcy [7].

Wyniki eksperymentow

Przedstawione eksperymenty zostaty przeprowadzone
z wykorzystaniem komercyjnej bazy TIMIT. Baza ta
charakteryzuje sie niewielkg reprezentacjg poszczegoélnych
gtoséw (okoto 30 s) i jest przeznaczona gtéwnie do
testowania procedur automatycznego rozpoznawania
mowy. Prezentowany system optymalizowany byt dla
segmentu uczgcego o dtugosci 60 s i segmentu testowego
o dtugosci 3 s. Skutkiem testowania systemu dla znaczaco
odmiennych warunkéw sg stosunkowo niskie wartoSci
otrzymanej skuteczno$ci rozpoznawania. Jednakze dzieki
zwiekszonemu udziatowi btednych rozpoznawan, wplyw
testowanych  wariantéw systemu na  skutecznosé
rozpoznawania jest jeszcze bardziej uwydatniony, co
utatwia analize¢ wynikow (system nie nasyca sig w okolicy
100 %).

Pierwszy z przeprowadzonych testéow (rys. 4) ukazuje
spadek skutecznosci rozpoznawania wraz ze wzrostem
liczebnosci bazy gtoséw. Ponadto im diugos¢ segmentu
testowego jest krotsza, ta zaleznosc jest jeszcze silniejsza.
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Rys. 4. Wplyw liczebnosci bazy gtosbw na skutecznosc

rozpoznawania méwcy

Przetestowano réwniez wptyw zréznicowanych wartosci
poczatkowych modeli gtosow na skutecznosé
rozpoznawania mowcy. Pierwszym testowanym wariantem
bylo pseudolosowe dobranie parametrow poczgtkowych
rozktadow, tj. wartosci poczgtkowych, macierzy kowariancji
i wag rozktadéw. Drugi wariant (rys. 5.a) wykorzystuje
parametry uniwersalnego modelu gtosu UBM jako
poczatkowe wartosci, ktére sg adaptowane przez modele
poszczegdlnych méwecoéw. W tym wariancie do utworzenia
modelu uniwersalnego wykorzystano mieszang baze
gtoséw, bez podziatu na pte¢. Natomiast trzeci wariant (rys.
5.b) réwniez wykorzystuje uniwersalny model UBM,
jednakze w tym przypadku jest on utworzony na podstawie
bazy gtoséw z uwzglednieniem podziatu na pteé. Dla tego
przypadku w chwili tworzenia modeli poszczegdinych
moéwcow  uzytkownik systemu deklaruje pte¢ mowcy
tworzonego modelu. Na tej podstawie wprowadzane sg
parametry poczatkowe uniwersalnego modelu zenskiego
badz uniwersalnego modelu meskiego.
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Rys. 5. Schematy przetestowanych wariantéw uniwersalnego
modelu UBM

W zwigzku z licznymi nagraniami gtosowymi dostepnymi

w Internecie w formacie *.mp3 mogacymi postuzy¢ jako

baza dla systeméw ASR, dokonano sprawdzenia wptywu

zastosowanej kompresji MP3 (ang. MPEG-1/MPEG-2 Audio

Layer 3) na skuteczno$¢ rozpoznawania méwcy. Kompresja

MP3, jest jedng z najpopularniejszych stratnych kompresji

dzwieku. Charakteryzuje sie nastepujgcymi cechami:

— wykorzystuje model psychoakustyczny, uwzgledniajacy
percepcje dzwieku przez cztowieka. Model
psychoakustyczny uwzglednia zakres styszalnych
czestotliwosci, a takze maskowanie jednych dzwigekéw
przez inne, powodujgc, ze ciche dzwieki zblizone
(zarowno w dziedzinie czasu jak i czestotliwosci) do
gto$nego dzwigku nie sg styszalne;

— wykorzystuje zapis danych w
zmiennoprzecinkowej, co zmniejsza ich rozmiar;

— umozliwia wybor okreslonej przeptywnos¢ bitowe;j: statej
CBR (ang. Constant Bit Rate), zmiennej VBR (ang.
Variable Bit Rate) lub dostepnej ABR (ang. Available Bit
Rate). W prezentowanym eksperymencie wykorzystano
statg przeptywno$¢ o wartosci 128 kb/s. Sg to warunki
uznawane powszechnie za wystarczajgce, aby dla
wigkszo$ci stuchaczy réznica dzwigku po kompresiji
w stosunku do dzwieku oryginalnego byfa praktycznie
niestyszalna;

— wykorzystuje kodowanie niezaleznie kazdego z kanatéw
oraz mozliwos¢ doboru najlepszego  algorytmu
kompresiji dla kazdej ramki (ang. Joint Stereo).

Zbiorcze wyniki wptywu kompresji MP3 oraz doboru
parametrow  poczatkowych modeli gloséw  zostaty

przedstawione w tab. 1.

postaci

Tab. 1. Wyniki wplywu stosowanych parametrow poczatkowych
oraz zastosowania kompresji MP3 na skuteczno$¢ rozpoznawania
mowcy

Skutecznos$¢ rozpoznawania [%]
Format Losowe UBM UBM
plikéw parametry niezalezny zalezny
startowe od plci od ptci
wav 84 86 88
mp3 72 74 78
Wyniki  przeprowadzonych badan wskazujg, ze

testowany system automatycznego rozpoznawania moéwcy
moze z powodzeniem stuzy¢ jako system rozpoznawania
rozmowcy telefonicznego, jednakze charakteryzuje sie duzg
wrazliwoscig na liczebnos¢ bazy gtoséw. Skutecznie
zaimplementowano w systemie algorytm GMM-UBM,
wykazujac  najwyzszg  skutecznos¢ dla  wariantu
adaptujgcego parametry UBM zaleznego od ptci, jako dane
startowe dla poszczegdélnych modeli gloséw. Stosowanie
UBM pozwala zwiekszy¢ skuteczno$¢ rozpoznawania
mowcy $rednio o 5%, co jest istotnym zyskiem z punktu
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widzenia ASR. W artykule przedstawiony zostat réwniez
test stosowania stratnej kompresji audio (MP3). Wyniki
pokazaty, ze prawie niewyczuwalne dla ludzkiego stuchu
réznice w jakosci dzwieku przed i po kompresji MP3
stanowig duze utrudnienie dla systemu automatycznego
rozpoznawania moéwcy, czego rezultatem jest spadek
skutecznosci prawidtowej identyfikacji o ponad 10%. Dalsze
badania bedg wigza¢ sie z przetestowaniem wptywu
medium  transmisyjnego i zwigzanego z nim
zréznicowanego kodowania stosowanego w powszechnej
komunikacji telefonicznej na skuteczno$¢ prawidiowe;j
identyfikacji mowcow.
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