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Identyfikacja gtlosowa w otwartym zbiorze méwcoéw

Streszczenie. W artykule zaprezentowano wyniki badarn systemu automatycznego rozpoznawania méwcy, przeprowadzane z wykorzystaniem
komercyjnej bazy gtoséw TIMIT. Gtéwnym celem badan byto rozszerzenie funkcjonalno$ci systemu rozpoznawania méwcy poprzez dodanie uktadu
progowego, a tym samym umozliwienie identyfikacji w otwartym zbiorze méwcoéw. Przedstawiono rézne warianty zastosowanego uktadu progowego
oraz dokonano proby wzbogacenia wektora cech dystynktywnych o réznice czestotliwo$ci podstawowej wyznaczanej dwiema réznymi metodami.

Abstract. In the article there are presented the test results of the automatic speaker recognition system, conducted while using the commercial voice
basis TIMIT. The main purpose of the test was to extend the functionality of the speaker recognition system by adding the threshold based system,
and consequently to enable the identification in the open set of speakers. There are presented different application variants of the threshold based
system and there is an attempt to enrich the vector of distinctive features with the fundamental frequency difference determined with two different

methods. (Voice identification in the open set of speakers)
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Wstep

Systemy biometryczne nalezg do szybko rozwijajgce;j
sie dziedziny wiedzy, ktdora daje poczatek rentownym
gateziom przemystu. Na calym Swiecie widoczna jest
tendencja do wuzupelninia, a nawet zastepowania
klasycznych  metod  dostepowych przez  systemy
biometryczne. Dzieje sie tak, gdyz konwencjonalne metody
uwierzytelniania i autoryzacji, jak np. kody dostepu,
w przeciwienstwie do biometryk, moga by¢ w tatwy sposéb
skradzione bgdz zgubione. Do najczesciej uzywanych
identyfikatoréw biometrycznych nalezg odcisk palca, obraz
twarzy, geometria dioni, obraz teczéwki, podpis oraz gtos
[1].

Niniejszy artykut przedstawia opis zaimplementowanego
przez autoréw systemu automatycznego rozpoznawania
moéwcy (ASR — ang. Automatic Speaker Recognition), ktory
ze wzgledu na swojg specyfike bedzie mégt stuzyé do
identyfikacji rozméwcy telefonicznego. Jednakze
rozpatrujgc systemy ASR nalezy zwrdci¢é uwage na dwie

zasadniczo roznigce sie procedury: weryfikacje oraz
identyfikacje.
Weryfikacja moéwcy stanowi proces decyzyjny

pozwalajacy na okreslenie czy méwca danej wypowiedzi
jest osoba, za kidrg sie podaje. Wynikiem weryfikacji jest
potwierdzenie bgdz odrzucenie deklarowanej przez méwce
tozsamosci, poprzez okreslenie skali podobienstwa probki
jego gtosu z modelem gtosu moéwcy deklarowanej
tozsamosci.

Znacznie trudniejszym zadaniem jest identyfikacja
gtosowa w okreslonym zbiorze méwcow, poniewaz realizuje
ona ustalanie tozsamosci glosu moéwcy wylgcznie na
podstawie biometryki. Procedura ta wymaga poréwnania
probki gtosu ze  wszystkimi modelami  gloséw
zgromadzonymi w bazie. W nastepnej kolejnosci méwca
rozpatrywanego nagrania gtosowego zostaje utozsamiony
zmowcyg charakteryzujgcym sie najbardziej zblizonym
modelem glosu.

Odpowiednia fuzja dwoéch opisanych powyzej procedur
pozwala na utworzenie systemu identyfikacji gtosowej
w tzw. otwartym zbiorze méwcéw. W jego pierwszym etapie
realizowane jest porownywanie rozpatrywanego fragmentu
mowy z modelami gtoséw z okreslonej bazy. Kolejnym
etapem  jest przyrownanie otrzymanego  stopnia
podobienstwa rozpoznawanego nagrania gtosowego
z najbardziej podobnym modelem gtosu z bazy do
okreslonej wartosci progowej. Jesli progowe kryterium nie

zostanie spetnione nastepuje odrzucenie nagrania
gtlosowego, co moze $wiadczyé o wykryciu gtosu
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nieznajdujgcego sie wbazie Ilub glosu nadmiernie
znieksztatconego. Schemat dziatania takiego systemu
zostat przedstawiony na rys 1.

Baza modeli

Klasyfikator

modelu glosu

Schemat

Rys. 1.
moéwcow.

identyfikacji glosowej w otwartym zbiorze

W artykule przedstawiono kolejno poszczegodlne etapy
dziatania systemu automatycznego rozpoznawania moéwcy
zaimplementowanego w sSrodowisku Matlab. Ponadto
przedstawiono sposéb oceny klasyfikacji wykorzystany
w testach niniejszego systemu, a takze zamieszczono
wyniki najnowszych badan prowadzonych przez autoréw.
Przeprowadzone eksperymenty w gtéwnej mierze dotyczg
wyboru optymalnego wariantu uktadu progowego oraz
préby zastosowania réznicy czestotliwosci podstawowej
wyznaczanej dwiema niezaleznymi metodami, jako cechy
dystynktywne;.

Baza gtosow

W celu zaprojektowania i sprawdzenia skuteczno$ci
dziatania systemu ASR niezbednym elementem jest
réznorodna baza gloséw. Do tego celu mogg byc
wykorzystywane autorskie lub komercyjne bazy gtosow. Te
ostatnie pozwalajg na poréwnanie projektowanego systemu
ASR z juz istniejgcymi implementacjami innych autorow.
W niniejszych badaniach wykorzystano baze nagran TIMIT
stworzong przez MIT (ang. Massachusetts Institute of
Technology), SRI (ang. Stanford Research Institute) oraz T/
(ang. Texas Instruments) [6]. W skiad bazy wchodzg

nagrania 630 moéwcow obojga pici, zarejestrowane
z szybkoscig  probkowania 16 kS/s, przy zapisie
jednokanatowym z  16-to  bitowg rozdzielczo$cig

amplitudowa. Gtos kazdego z méwcoéw zostat zapisany
w 10 niezaleznych nagraniach o dtugosci okoto 3 s.

Dla potrzeb badan przedstawionych w artykule
wykorzystano 100 kolejnych gtoséw meskich i 100
kolejnych gtoséw zenskich. Gtosy nie byly w zaden sposob
dodatkowo dobierane i selekcjonowane. Pozostate nagrania
gtosowe postuzyty w procesie tworzenia uniwersalnego
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modelu gtosu (UBM — ang. Universal Background Model).
Prezentowany system ASR zostatl przystosowany do
rozpoznawania nagranh gtosowych prébkowanych
z szybkoscig 8 kS/s, co pozwala na sprawdzenia dziatania
jego skutecznosci w warunkach zblizonych do transmisji
telefonicznej. To zatozenie wymagato przeprobkowania
bazy gtoséw TIMIT do wspomnianej szybkosci
prébkowania. Przetworzone nagrania zostaty w nastepnej
kolejnosci scalone (niezaleznie dla kazdego moéwcy),
a nastepnie rozdzielone na segmenty uczace o dtugosci
25 s oraz segmenty testowe o diugosci 5 s, co pozwolito na
zachowanie niezaleznosci pomiedzy uczgcymi i testowymi
fragmentami nagrania.

Wstepne przetwarzanie sygnatow mowy

W celu zmniejszenia wptywu konfiguracji sprzetu
nagrywajgcego na skutecznosé poprawnej identyfikacji
moéwcy przeprowadzana jest filtracja, normalizacja oraz
trzyetapowa selekcja ramek.

Filtracji dokonano przy pomocy filtru pasmowo-
przepustowego o skonczonej odpowiedzi impulsowej,
ktorego rzad oraz czestotliwos¢ odciecia poddano

wczesniejszej optymalizacji [5]. W nastepnej kolejnosci
przeprowadzana jest normalizacji sygnatu wzgledem jego

maksymalnej wartosci, co pozwala na zachowanie
odpowiednich relaciji energetycznych pomiedzy
poszczegdlnymi  fragmentami  nagrania  glosowego.
Kolejnym realizowanym procesem jest segmentacja

sygnatu, ktéra jest tozsama z operacjg okienkowania.
W prezentowanym systemie zastosowano okno Hamminga,
co dodatkowo zminimalizowato przeciek czestotliwosci.
Dlugos¢ okna czasowego oraz jego przesuniecie réwniez
byly poddane wczeséniejszym optymalizacjom [5].

Wstepne przetwarzanie sygnatu mowy konczy sie
trojetapowg selekcja ramek. W pierwszym etapie
eliminowane sg diugotrwate ciche fragmenty mowy, ktére
nie spetniajg wyznaczonego empirycznie kryterium mocy
wramce. W drugim etapie na podstawie drugiego
maksimum funkcji autokorelacji, wyselekcjonowane zostajg
wylgcznie dzwieczne fragmenty mowy niosace najwigcej
informacji o barwie tonu krtaniowego moéwcy. W ostatnim
etapie dzieki okresleniu réznicy czestotliwosci podstawowej
(Afy) wyznaczonej metodg cepstralng i autokorelacyjng
nastepuje usuniecie ramek nadmiernie zaszumionych. Jest
to mozliwe dzieki zréznicowanej odpornosci wspomnianych
metod na zaszumienie sygnatu [2].

Generacja i selekcja cech dystynktywnych

Ze wzgledu na nierekompensowalnos¢ bledow
popetnionych na etapie generacji cech przyjmuje sie, ze
stanowi on kluczowy elementy systemu biometrycznego.
Sygnat mowy w bezposredniej reprezentacji czasowej, ze
wzgledu na jego wysoka redundancje jest praktycznie
niemozliwy do poddania bezposredniej analizie przez
w systemie ASR. Dlatego zostaje on przetransformowany
do postaci czestotliwosciowej, co jednak nadal nie pozwala
uwidoczni¢ réznic osobniczych. Powodem tego jest wieksza
wrazliwos¢ widma amplitudowego na zmiany tresci
zarejestrowanych wypowiedzi niz na zmiany mowcow.
Dlatego prezentowany system wykonuje dwa dalsze
przeksztatcenia, ktére pozwalajg na uzyskanie tzw.
wazonych cech cepstralnych (1) oraz cech melcepstralnych

(2) [2]. )
m =3 T{ tog(| F{s(1)}) }

) MFCC(i):DCT{ 1og(| F{s(1)}-Mel(i),,; |)}
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gdzie: i — indeks cechy (i = 1,...,30), dp — zakres
sumowania w obrebie j-tego maksimum  cepstrum,
s(t) — ramka rzeczywistego sygnatu mowy, Mel,,,, — bank
filtréw melowych.

W celu wyznaczenia wazonych cech cepstralnych
w pierwszej kolejnosci nalezy zmieni¢ multiplikatywny
zwigzek pomiedzy skfadowg wolnozmienng wyrazajaca

artykulacje, a skladowg pochodzgcg od pobudzenia
krtaniowego na addytywny, poprzez poddanie
logarytmowaniu  widma amplitudowego. W dalszej

kolejnosci realizowana jest odwrotna transformacja Fouriera
zlogarytmowanego widma do dziedziny tzw. pseudoczasu
cepstralnego. Taka forma sygnatu pozwala w prosty sposéb
odseparowac informacje zwigzane z trescig wypowiedzi
znajdujgce sie w poblizu zera od impulséw zwigzanych
z tonem krtaniowym usytuowanych w okolicach okresu
sygnatu krtaniowego i powtarzajacych co ten okres.
Ostatnim przeksztatceniem zwigzanym z wyznaczaniem
wazonych cech cepstralnych jest wymnozenie cepstrum
przez bank filtrow sumacyjnych pozwalajgcych uwzgledni¢
zaréwna maksima amplitud, jak i wartosci je okalajgce,
gdyz zawierajg one rowniez cenne informacje o gtosie

mowcy.
W przypadku cech melcepstralnych widmo amplitudowe
sygnatu  zostaje wymnozone przez bank filtréw

sumacyjnych, ktorych szerokos¢ i potozenie sg zwigzane ze
skalg melowg. Dzieki takiemu przeksztatceniu mozliwe jest
odwzorowanie nierbwnomiernej rozdzielczosci

czestotliwosciowej ucha ludzkiego, wytrenowanego
w rozpoznawaniu mowy i mowcow przez tysigce lat
ewolucji. W nastepnej kolejnosci uzyskane cechy

poddawane sg logarytmowaniu oraz sg dekorelowane za
pomocg transformacji kosinusowe;j.

Opisane powyzej dwa zbiory cech podlegaty fuzji,
a nastepnie selekcji. Do tego celu zastosowano algorytm
genetyczny, ktory umozliwia wytypowanie optymalnego
wektora cech uwzgledniajgc ich synergie. Algorytm
genetyczny ze wzgledu na swojg specyfike pozwala
unikng¢ lokalnego ,nasycenia” funkcji przystosowania i jej
przedwczesnego zatrzymania, pozwalajgc tym samym na
uzyskanie optymalnego zbioru cech w znaczeniu
globalnym. Ponadto funkcja przystosowania zastosowana
w algorytmie zostata tak zdefiniowana, aby
wyselekcjonowane cechy byly jak najbardziej zalezne od
gtosu méwcey, a jak najmniej od urzadzenia nagrywajgcego
oraz od siebie wzajemnie. Ze wzgledu na fakt, ze proces
selekcji wykonywany byt wytgcznie podczas konstruowania
i optymalizacji systemu ASR, jego szerszy opis zostat
pominiety w niniejszym artykule. Dokladng analize tego
procesu opisujg wczesniejsze publikacje autorow, m.in. [7].

W  niniejszym artykule dokonano réwniez proby
zastosowania roznicy czestotliwosci podstawowej (Af)
wyznaczanej metodg cepstralng i metodg autokorelacyjna,
jako dodatkowej cech dystynktywnej. Wartos¢ ta
wykorzystywana byta dotychczas wytgcznie do odrzucania
nadmiernie zaszumionych ramek sygnatu.

Klasyfikator GMM-UBM

Proces klasyfikacji w prezentowanym systemie ASR
realizowany jest w oparciu o liniowg kombinacje rozktadow
Gaussa, ktéra wykorzystujgc dane uczgace pozwala na
utworzenie = oszczednych pamieciowo, a zarazem
zasobnych w informacje osobniczg modeli gloséw, zwang
modelami mieszanin Gaussowskich (GMM — ang. Gaussian
Mixtures Models) [8].

Wartosci  poczatkowe  rozktadow, tj.  wartosci
oczekiwane, macierze kowariancji oraz wagi rozktadéw
mogg by¢é dobierane w sposdéb pseudolosowy lub
zdeterminowany prze algorytm GMM-UBM [4, 6]. Dziatanie
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tego algorytmu polega na utworzeniu tzw. uniwersalnego
modelu gtosu UBM, ktéry tworzony jest na podstawie
gtoséw wielu oséb. Dzieki takiemu podejsciu nie ma obaw,
ze powstate dane startowe bedag silnie odstajgce, co
przektada sie na zwiekszenie szybkosci tworzenia modeli
poszczegdlnych gtoséw oraz na ostateczng poprawe
skutecznosci  rozpoznawania moéwcow [6]. Ponadto
uniwersalny model glosu moze by¢ wykorzystywany
w uktadzie progowym do normalizacji otrzymanych wynikéw
klasyfikacji [12].

Wszystkie wyuczone modele gtoséw zgromadzone
w bazie wykorzystywane sg podczas rozpoznawania
tozsamosci mowcy poprzez poréwnywanie ich
z wyekstrahowanymi cechami pochodzgcymi z nagrania
testowego. Model, ktéry najlepiej przybliza dane testowe,
uznawany jest za gtos najbardziej podobny, co pozwala
systemowi powigza¢ go zrozpoznawanym fragmentem
nagrania gtosowego.

Uktad progowy (decyzyjny)

Dotychczasowe badania autoréw nie zawieraty uktadu
progowego, co powodowato utozsamienie rozpoznawanej
wypowiedzi z gtosem najbardziej prawdopodobnego moéwcy
z bazy, niezaleznie od stopnia podobienstwa. W wyniku
takiego dziatania nawet osoba nieznajdujgca sie w bazie
gtoséw zawsze byta utozsamiona z jednym z glosoéw z bazy
(tym, ktéry byt najbardziej podobny). W celu zaradzenia
takiemu niepozgdanemu zjawisku wzbogacono system
o uktad decyzyjny zawierajgcy ustalong przez uzytkownika
wartos¢ progowg 0 pozwalajgcg okresli¢ stopien akceptacji
sygnatéw gtosowych podlegajgcych uwierzytelnianiu przez
system ASR.

W celu podjecia decyzji o akceptacji badz odrzuceniu
rozpoznawanego gtosu, w pierwszej kolejnosci, realizowana
jest normalizacja wyniku podlegajgcego poréwnaniu
z progiem 6. Podczas normalizacji nastepuje zestawienie

wiarygodnosci p(X | 4,,,) s$wiadczacej o tym, ze sygnat
testowy pochodzi od danego mowcy z alternatywng

wiarygodnoscig p(X|/‘L@) moéwigcg o tym, ze sygnat

pochodzi od innego nieznanego méwcy z tej samej

populacji (3) [12].
(X | 4,,)
A(X)=log| ——2= | =
) g[p(Xm,W]

=log p(X [ 4,,)—log p(X | 4)

W przeciwienstwie do podejscia tradycyjnego [11, 12], ze
wzgledu na wykorzystywane $rodowisko obliczeniowe
(Matlab), zastosowany przez autoréw klasyfikator
poszukuje minimalnej wartosci sumy ujemnego logarytmu
gestosci  prawdopodobienstwa (ang. negative  log-
likelihood).

T
log p(X | 4,,) =max  log p(x,|4,) =
T =l

©)

(4) ,
= min » —log p(x,4,)
=1

I<k<N

gdzie: N — liczba wszystkich gloséw w bazie, T — liczba
wektoréw cech wyekstrahowanych z sygnatu testowego.
Dlatego ostatecznie, wyciggajgc znaki przed logarytmy
wiarygodnosci, zalezno$¢ (3) mozna zapisa¢ w postaci:

A(X)=~log p(X | 4,,,)—(~log p(X | 1)) =

®)
=log p(X | 4,.)—log p(X | 4,,)
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Okreslenie wartosci logp(X|/1W) realizowane jest

w systemie na dwa sposoby. Pierwszy z nich wykorzystuje
bezposrednio uniwersalny model gtosu UBM:

(6) log p(X | 4;) = log p(X | Ay, )

Natomiast drugi sposdb uwzglednia $rednie wartosci
logarytmoéw wiarogodnosci najbardziej podobnych do
sygnatu testowego modeli gloséw w bazie, jednakze nie
uwzgledniajgc w tym zbiorze modelu najbardziej

dopasowanego:
M+1

2 sortlog p(XIA)
(7) lng(X|/7.m)=,uM(X): v

Liczba uwzglednionych modeli M podlegata optymalizacji.

Miara jakosci uktadu progowego

W sytuacji idealnej, uktad decyzyjny akceptuje méwcow
znajdujacych sie w bazie gtosow i uzyskujgcych wyniki A(X)
wieksze od wartosci progowej 6 (TA - ang. True
Acceptance), natomiast odrzuca moéwcow z nizszymi
wynikami, ktdrzy sg spoza bazy (TR — ang. True Rejection).
W rzeczywistosci moze jednak dojs¢ do jeszcze dwodch
zdarzen. Pierwszym z nich jest akceptacja osoby
niepowotanej (FA — ang. False Acceptance), ktorej gtos jest
dla systemu zblizony do jednego z zarejestrowanych
w bazie. Natomiast druga sytuacja powoduje odrzucenie
upowaznionego uzytkownika systemu pomimo obecnosci
jego glosu w bazie (FR — ang. False Rejection). Na rys. 2
przedstawiono dwa rozktady gestosci prawdopodobienstwa
uzyskiwanych przez méwcoéw wynikow A(X) podlegajgcych
weryfikacji w ukladzie progowym. Zielony rozkiad
reprezentuje  sytuacje  zgodnosci  rozpoznawanego
fragmentu nagrania glosowego z modelem w bazie,
natomiast czerwony zdarzenie, w  ktérym gtos
wypowiadajgcej sie osoby nie znajduje sie w bazie gtosow.
Niebieska przerywang linig zaznaczony jest prog 6.

PAX)) A

l

I

|

FR!FA
0

A

Rys. 2. Rozktady gestosci prawdopodobienstwa uzyskiwanych
przez méwcéw wynikow A(X) podlegajgcych weryfikacji w uktadzie
progowym.

Istnieje wiele sposobdw okreslania jakosci detekc;i
realizowanej przez ukfad decyzyjny. Do podstawowych
nalezy okreslenie relacji pomiedzy czutoscig klasyfikatora
(TAR — ang. True Acceptance Rate) (8), a wskaznikiem
fatszywych akceptacji (FAR — ang. False Acceptance Rate)
(9). Graficzng reprezentacje tej zaleznosci stanowi tzw.
krzywa cech eksploatacyjnych narzedzia (ROC - ang.
Receiver Operating Characteristics), przedstawiona na rys.
3.a) [1, 10] Dzieki tej charakterystyce mozliwe jest
poréwnanie klasyfikatorow (np. Ky i K2) miedzy sobg oraz
z klasyfikatorem losowym (K). Jakos$¢ klasyfikatora jest tym
wyzsza im krzywa repetujgca dany klasyfikator znajduje sie
blizej lewego gérnego rogu wykresu, a pole pod nig jest
wieksze. Ponadto pole powierzchni pod krzywg (AUC —
ang. Area Under Curve) jest czesto wykorzystywane do
liczbowej oceny klasyfikatora.
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TA
®) R=——01o
TA+FR
FA
©) R=———
FA+TR
Kolejnym istotnym kryterium poréwnawczym

klasyfikatoréw jest zaleznos¢ btedu Il rodzaju, jakim jest
wskaznik fatszywych odrzucen (FRR — ang. False Rejection
Rate) (10), wzgledem wskaznika fatszywych akceptacji
FAR, ktory stanowi btad | rodzaju.

FR

FR+TA

Zobrazowaniem tej funkcji jest tzw. krzywa kompromisu
btedéw wykrywania (DET — ang. Detection Error Trade-off)
przedstawiona na rys. 3.b). Z punktu widzenia uzytkownika
system ASR mozna jg odczytywaé jako zaleznosé
niewygody uzytkowania systemu zwigzanej z odrzucaniem
gltoséw zarejestrowanych wczesniej w bazie wzgledem
niebezpieczenstwa  zwigzanego z  nieupowazniong
akceptacjg intruza. Punkt, w ktérym dla danego
klasyfikatora wartosci FRR i FAR s3 sobie rowne nazywany
jest stopg btedu zréwnowazonego (EER — ang. Equal Error
Rate). Pozwala on na okreslenie jakosci klasyfikatora za
pomocg jednej wartosci. Jakos¢ systemu jest tym wyzsza
im nizsza jest warto§¢ EER. Na rysunku 3 b) za pomocag
kwadratéw zaznaczono punkty reprezentujace wartosci
EER przyktadowych klasyfikatoréw [3].

a) b)

1

(10) FRR =

0,9

udziatu w badaniu (50 zenskich i 50 meskich). Taki wyboér
umozliwia utworzenie modelu UBM ,nieodstrojonego”
w kierunku ktérejkolwiek pici, ze wzgledu na obecnosé
réwnolicznych podgrup meskich i zenskich. Mozliwe jest
réwniez utworzenie dwéch modeli UBM zaleznie od pitci.
Watek ten nie zostat opisany w niniejszym artykule, jednak
byt testowany przez autoréw we wczesniejszych badaniach
[6].

Drugi sposéb (niebieskie linie na rys. 4.) wyznaczania
sktadowej normujgcej wyniki, realizowany byt wg wzoru (7).
Uwzglednia on s$rednig warto$¢ logarytmoéw wiarygodnosci
(X)) uzyskiwanych w grupie najbardziej prawdopodobnych
modeli, bez uwzglednienia modelu najbardziej
dopasowanego. Liczba modeli M, ktérych wyniki podlegaty
usrednieniu  zostata zoptymalizowana. W rezultacie
zdecydowano, aby do usredniania wykorzystywaé
2 najbardziej prawdopodobne modele gtoséw, bez
uwzgledniania modelu najbardziej dopasowanego.

Poréwnywanie sktadowych normujgcych uzyskiwane
rezultaty realizowane byt z uwzglednieniem réznej liczby
rozkladow  Gaussa. Ze wzgledu na  mnogosc¢
otrzymywanych wynikéw nie przedstawiono krzywych ROC
i DET dla tego zestawienia. Postuzono sie natomiast
wartosciami AUC i EER bezposrednio wynikajgcymi z tych
krzywych (rys. 4.). Ponadto poréwnano wptyw doboru
wartosci poczgtkowych (wartosci losowe — linie ciggte
i wartodci zdeterminowane prze model UBM - linie
przerywane) podczas generowania modeli poszczegdlnych

0,8

0,7

0,6

0,.1 072 0,.3 074 FO;SR 076 077 078 OTS
Rys. 3. Zobrazowanie jakosci przykladowych klasyfikatorow za
pomoca a) krzywej ROC oraz b) krzywej DET

Wyniki eksperymentéw

Przedstawione badania w gtéwnej mierze skupione byty
na wyborze optymalnego wariantu systemu ASR,
zapewniajgcego satysfakcjonujgce wyniki dziatania uktadu
decyzyjnego. W celu przetestowania tego ukiadu
wykorzystano 200 gtoséw (100 zenskich i 100 meskich)
z bazy TIMIT, a nastepnie dokonano rozdziatu ich na dwie
czesci zawierajgce kazda po 100 gtosow (50 zenskich i 50
meskich). Pierwsza czgs¢ gtoséw postuzyta do utworzenia
modeli gtoséw i nagran testowych dla wszystkich 100
moéwcow. Natomiast z drugiej czesci gtoséw utworzono
wytgcznie nagrania testowe, ktéry miaty sprawdzi¢ zdolnosé
systemu do odrzucania moéwcow nieznanych wzgledem
zamknietej bazy modeli gloséw z pierwszej setki nagran.
Podczas badan poréwnywano dwa sposoby normalizacji
wynikow logarytméw wiarygodnosci (5) uzyskiwanych przez
poszczegdlnych moéwcow.

Pierwszy z nich (czerwone linie na rys. 4.)
wykorzystywat do tego celu uniwersalny model gtosu wg
wzoru (6). Podczas badan dokonano préby tworzenia
modelu UBM zrdznej liczby gtoséw, tj. 430 pozostatych
gloséw niebiorgcych udziatu w badaniu, 100 gltosow (50
zenskich oraz 50 meskich) oraz kilku wariantéw mniejszej
grupy gtoséw. Ostatecznie ze wzgledu na najwyzsze
uzyskiwane rezultaty do utworzenia modelu glosu
uniwersalnego wybrano 100 kolejnych gtoséw niebiorgcych
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Rys. 4. Poréwnanie wariantow systemu z wykorzystaniem wartosci
a) AUC i b) EER w funkcji liczby rozktadéw Gaussa

Z uzyskanych wynikéw wida¢, ze uktad decyzyjny oparty
o normowanie wynikdw $rednig rezultatdw u,(X) dla
dwoch najbardziej prawdopodobnych modeli gtoséw radzi
sobie znacznie lepiej niz uktad uwzgledniajgcy normowanie
wynikéw za pomocg modelu gtosu uniwersalnego. Ponadto
stosowanie UBM jako elementu inicjalizujgcego warto$ci
poczatkowe podczas generowania modeli gloséw pozwala
tylko, w niektérych przypadkach nieznacznie poprawi¢
uzyskiwane rezultaty. Na podstawie otrzymanych wynikow
(rys. 4.) wybrano liczbe 16 rozktadéw Gaussa jako wartos$¢
optymalng pozwalajgcg uzyska najlepsze wyniki przy
jednoczesnej oszczednos$ci  pamieciowej  wzgledem
stosowania wiekszej liczby rozkladow Gaussa

Ostatnim przeprowadzonym przez autoréw badaniem
bylo sprawdzenie zasadno$ci stosowania  roznicy
czestotliwosci podstawowej Af, wyznaczanej dwiema
metodami tj. autokorelacyjng i cepstralng, jako cechy
dystynktywnej. Do tego celu postuzono sie krzywymi ROC
(rys. 5 @) i DET (rys. 5 b). Doswiadczenie przeprowadzono
dla najlepszego  wariantu systemu uzyskanego
z poprzedniego badania tzn. dla normowania wynikéw
Srednig u)(X), z uwzglednieniem UBM wytacznie jako
danych inicjalizujgcych generowanie poszczegdlnych
modeli gtoséw. Modele gloséw utworzono za pomocag
16 rozktadow Gaussa.
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Przeprowadzono réwniez badanie wptywu stosowania
Afy na skutecznos$¢ witasciwej identyfikacji poszczegdlnych
moéwcow. W celu zwiekszenia populacji podlegajgcej
badaniu wykonano modele wszystkich 200 gltoséw
biorgcych udziat w badaniu, a nie jak dotychczas 100
glosow. Takie podejscie pokazuje wyniki identyfikacji
w zamknigtym zbiorze moéwcow, jednakze ze wzgledu na
powiekszenie populacji modeli gloséw pozwala na
zwiekszenie wiarygodnosci otrzymywanych wynikdw oraz
umozliwia poréwnanie otrzymanych rezultatéw z licznymi
wczesniejszymi badaniami autoréw w zamknietym zbiorze
moéwcow.

a) b)
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Rys. 5. Poréwnanie wariantéw systemu (wektor cech z Af; — linia
zielona i bez Afy, — linia niebieska) z wykorzystaniem wartoSci

a) AUC i b) EER w funkcji liczby rozktadéw Gaussa

Tab. 1. Wyniki skuteczno$ci rozpoznawania méwcow w zaleznosci
od wariantu zastosowanych cech dystynktywnych i liczebnosci
populaciji

Skuteczno$¢ rozpoznawania [%]
Wariant cech 100 glosow 200 gtoséw
(50 zenskich i 50 meskich) (100 zenskich i 100 meskich)
Zbiér cech bez Af 92 85
Zbidr cech z Af, 91 87,5

Wyniki zamieszczone na rys. 5. i w tab. 1. pokazujg, ze
trudno jest jednoznacznie okreslic zasadnos$¢ stosowania
Afo, jako cechy dystynktywnej. W przypadku identyfikaciji
w zbiorze zamknietym cecha ta wptywa na poprawe
otrzymywanych rezultatéw w zbiorze 200 gtoséw, jednakze
w przypadku ograniczenia bazy gloséw powoduje
pogorszenie wynikéw. W przypadku uktadu decyzyjnego
sytuacja jest podobna, gdyz tylko dla niektérych ustawien
progu 6 mozliwe jest uzyskanie lepszych rezultatow
stosujac Afy. Z fizycznego punktu widzenia cecha ta niesie
gléwnie informacje o stopniu zaszumienia ramki gtosu i jej
korelacje z konkretnymi gtosami méwcéw mozna uznaé za
znikoma, natomiast korelacja ze srodowiskiem oraz torem
akustycznym konkretnych sesji nagraniowych moze by¢
bardzo duza. Reasumujgc stosowanie Af, jako dodatkowej
cechy dystynktywnej nie przyniosto zaktadanych rezultatéw,
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dlatego nie bedzie ona wykorzystywana do tego celu
w dalszych badaniach autoréw.

Przedstawione w artykule badania pozwolity na
wzbogacenie dotychczasowej realizaciji systemu
o skuteczny uktad decyzyjny, co znacznie rozszerza skale
jego zastosowan. Po dokonaniu optymalizacji uktadu
progowego dla zastosowanej bazy glosow uzyskano
wartosci AUC =0,87 oraz EER=17, co jest wynikiem
satysfakcjonujgcym. Dalsze badania autoréw bedg
wymagaty sprawdzenia jakosci uktadu progowego na
innych komercyjnych bazach gtosow.
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