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Optymalizacja systemu automatycznego rozpoznawania méwcy
w warunkach zréznicowanych toréw akustycznych

Streszczenie. W referacie pokazano sposoby optymalizacji poszczegdlnych elementéw systemu automatycznego rozpoznawania moéwcy
w warunkach zréznicowanych toréw akustycznych. Dokonano tego za pomocg algorytmu genetycznego poprzez wyselekcjonowanie optymalnego
zbioru cech silnie zaleznych od gfosu méwcy przy jednoczesnej minimalizacji wzajemnej korelacji cech oraz ich wrazliwosci na zréznicowanie toru
akustycznego. Przedstawiono réwniez wyniki optymalizacji wybranych elementéw klasyfikatora, m.in. liczby rozktadéw Gaussa.

Abstract. This paper presents optimization methods of an automatic speaker recognition system parameters for various acoustic paths. This idea
has been performed using the genetic algorithm. The main goal of the proposed algorithm is to select the most important features, minimize
correlation between the features and their sensitivity for various acoustic path. Additionally results of classifier optimization (for example number
of Gaussian distributions), have been shown. (Optimization of the automatic speaker recognition system for different acoustic paths).

Stowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie moéwcy, algorytmy genetyczne, tor akustyczny, selekcja cech.
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Wstep

Dotychczasowe badania w obszarze systeméw
automatycznego rozpoznawania mowcow — ASR (ang.
Automatic Speaker Recognition) — realizowane byly przez
autorbw w oparciu o bazy gtoséw nagrywane
z wykorzystaniem  jednakowych toréw  akustycznych.
Stanowi to znaczgce ograniczenie zastosowan ASR,
utrudniajgce rozpoznawanie zarchiwizowanych nagran
gtosowych zarejestrowanych na zrdéznicowanym sprzecie.

Wspomniany problem jest tematem licznych badan
naukowych na catym $wiecie [8, 11, 12], jednakze
wiekszosc¢ prowadzonych przez naukowcow

eksperymentéow dotyczy wykazania réznic w skuteczno$ci
poprawnej identyfikacji méwcéw z wykorzystaniem réznych
urzgdzen, przy jednoczesnym zachowaniu zbieznosci
sprzetow nagrywajgcych sygnat uczgcy i testowy Ilub
wykazania wptywu réznych zewnetrznych zaktocen na
prace systemu ASR. Natomiast w prezentowanym artykule,
autorzy dokonali sprawdzenia dziatania oraz optymalizacji
systemu w przypadku braku zbieznosSci urzadzen
nagrywajgcych wykorzystywanych do rejestracji sygnatu
uczgcego i testowego. W tym celu dokonano ponownej
selekcji cech z wykorzystaniem zmodyfikowanego
wzgledem wczesniejszych badan algorytmu genetycznego
[6]. Funkcja przystosowania selekcjonuje cechy, ktore sg
silnie zwigzane z reprezentowanym gtosem i jednoczesnie
stabo zalezne od toru akustycznego oraz od siebie
wzajemnie.

Baza glosow

Zastosowana baza gftoséw powstata w ramach pracy
dyplomowej jednego z autoréw. Podczas rejestracji nagran
zadaniem lektorow bylo dziesieciokrotne odczytanie
jednominutowego tekstu o zréznicowanym zabarwieniu
emocjonalnym, za kazdym razem rejestrowanego przez
inne urzadzenie nagrywajgce. W wypowiadanym przez
lektorow tekscie mozna wyrézni¢: dialog, tekst oficjalny,
tekst $piewany, tekst przygnebiajgcy oraz tekst zartobliwy,
co pozwala na minimalizacje wptywu intonacji oraz tresci
wypowiedzi na skutecznos$¢ rozpoznawania mowcéw. Baza
zawiera nagrania 50 lektoréw (18 kobiet i 32 mezczyzn
wwieku od 11 do 75 roku zycia), nagrywanych
z wykorzystaniem 10 odmiennych toréw akustycznych,
dajagc wsumie 500 rejestracji gtosowych. Nagrania
probkowane byly z szybkoscig 8 kS/s, przy rejestracji
jednokanatowej z 16-bitowg rozdzielczoscig amplitudows.

Zastosowana szybko$¢ prébkowania uwarunkowana jest
prébg sprawdzenia i dostosowania systemu ASR do pracy
z niskojakosciowymi nagraniami mowcow czesto
spotykanymi w kryminalistyce. W dalszych badaniach
autorzy zamierzajg sprawdzi¢ skuteczno$¢ poprawnej
identyfikacji méwcoéw przy zastosowaniu ustandaryzowa-
nych metod kodowania méwcy stosowanych np. w telefonii
[3].

Do rejestracji wykorzystano 3 mikrofony dynamiczne,
mikrofon pojemnosciowy, kierunkowy mikrofon biurkowy,
mikrofon wewnetrzny komputera klasy laptop, 2 telefony
komodrkowe, kamere internetowg, dyktafon oraz zewnetrzny
interfejs audio, ktéry posredniczyt w podtgczeniu czesci
mikrofonébw do komputera gromadzgcego nagrania.
Podczas realizacji sesji nagraniowych w pomieszczeniu
panowata wzgledna cisza, jednakze nie byto ono w zaden
spos6b dodatkowo wyciszane. Ponadto w zarejestrowanych
nagraniach styszalny jest szum komputera oraz zaktécenia
wprowadzane przez niektore niskojakosSciowe urzgdzenia
nagrywajace.

Wstepne przetwarzanie

W ramach przetwarzania wstepnego realizowana jest
filtracja, normalizacja, segmentacja oraz trzyetapowa
selekcja ramek, co pozwala na znaczgace zmniejszenie
wptywu konfiguracji sprzetu nagrywajgcego na skutecznosé
poprawnej identyfikacji —mowcy. Filtracja  sygnatu
w zaimplementowanym systemie ASR odbywa sie przy
pomocy filtru pasmowo-przepustowego o skonczonej
odpowiedzi impulsowej [4]. W nastepnej kolejnosci
realizowana jest normalizacja sygnatu wzgledem jego
najwyzszej wartosci, pozwalajgca na  prawidiowe
wyskalowanie z zachowaniem odpowiednich relacji
energetycznych wewnatrz nagrania. Nastepnie realizowany
jest proces segmentacji z wykorzystaniem okna Hamminga.

Ostatnim elementem jest trojetapowa selekcja ramek.
W etapie pierwszym usuwane sg fragmenty ciszy
z nagrania poprzez wyeliminowanie ramek niespetniajgcych
wyznaczanego empirycznie kryterium mocy w ramce.
W tym etapie odrzucane sg wytgcznie dtugotrwate ciche
fragmenty sygnatu tak, aby zbytnio nie dezintegrowaé
nagran gtosowych. W drugim etapie za pomocg metody
autokorelacyjnej dokonywany jest wybdr tzw. ramek
dzwiecznych, w ktorych znajduje sie wiekszosé informaciji
o tonie krtaniowym mowcy. Prég dzwiecznosci ramki
okreslany jest na podstawie wartosci drugiego maksimum
funkcji  autokorelacji. W ostatnim  etapie  nastepuje
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eliminacja ramek nadmiernie zaszumionych, za pomocag
oceny roznicy wartosci czestotliwosci podstawowej
wyznaczonej metodg cepstralng i autokorelacyjng [4].

Wszystkie opisane elementy procesu wstepnego
przetwarzania sygnatu mowy  zostaty poddane
wielokryterialnej optymalizacji, co pozwolito na $Sciste
okreslenie zoptymalizowanych wartosci poszczegdlnych
statych parametrow systemu [4].

Generacja cech dystynktywnych

Kluczowym etapem przetwarzania systeméw
biometrycznych jest generacja cech dystynktywnych, gdyz
powstate w niej btedy sg nierekompensowalne w dalszych
etapach dziatania systemu. Sygnat mowy w postaci
czasowe] charakteryzuje sie wysokg redundancja, dlatego
konieczna jest jego transformacja do  postaci
czestotliwosciowej umozliwiajgcej dalszg skuteczng analize.
W prezentowanej realizacji systemu wykorzystano tzw.
wazone cechy cepstralne (1) oraz cechy melcepstralne (2)
zdefiniowane nastepujgco [1]:

(1)  CcC(i)= i F {log( | T{S(t)}“}

k=—-dp

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

W celu wyznaczenia wazonych cech cepstralnych
nalezy widmo amplitudowe podda¢ logarytmowaniu,
zamieniajgc zwigzek multiplikatywny pomiedzy sktadowg
wolnozmienng wynikajaca z artykulaciji mowy
i szybkozmienng charakteryzujgcg ton krtaniowy, na
zwigzek addytywny. W dalszej kolejnosci przetworzony
sygnat transformowany jest do dziedziny tzw. pseudoczasu
cepstralnego za pomocg odwrotnej transformacji Fouriera.
W tej dziedzinie informacje o tresci wypowiedzi usytuowane
sg w poblizu zera, natomiast impulsy zwigzane z tonem
krtaniowym w okolicach okresu tonu krtaniowego
i powtarzajg co ten okres. W ostatnim etapie wyznaczania
wazonych cech cepstralnych nastepuje wymnazanie
cepstrum przez bank filtrow sumacyjnych ulokowanych
wokot kolejnych maksimow cepstrum.

Podczas wyznaczania cech melcepstralnych widmo
amplitudowe sygnatu wymnazane jest przez filtry
sumacyjne, ktorych potozenie i szerokosci wynikajg ze skali
melowej. Zabieg ten pozwala na odwzorowanie
nierébwnomiernej rozdzielczosci czestotliwosciowej
ludzkiego stuchu. W nastepnej kolejnosci otrzymane cechy
sg logarytmowane oraz poddawane transformac;ji
kosinusowej w celu ich dekorelac;ji.

Selekcja cech

Prowadzone na S$Swiecie badania dowodzg, ze nie
zawsze maksymalna liczba deskryptorébw pozwala na
uzyskanie najlepszych wynikéw rozpoznania [2, 9, 13], gdyz
niektére z nich mogg nie$¢ wytgcznie szum pomiarowy,
ktéry znacznie pogarsza wyniki identyfikacji lub tez moga
by¢ ze sobg silnie skorelowane, co moze prowadzi¢ do
dominacji tych cech nad pozostatymi. W opisywanym
systemie ASR do selekcji cech wykorzystano algorytm
genetyczny. Selekcja optymalnego podzbioru cech za
pomocg algorytméw genetycznych zaliczana jest do
globalnych metod optymalizacji, poniewaz charakteryzuje
sie rownoleglym przetwarzaniem wielu punktéw przestrzeni
rozwigzan bez tendencji wpadania w lokalne ekstrema

optymalizacji [9]. Ponadto algorytm genetyczny uwzglednia
synergie cech pozwalajgc uzyska¢ optymalny zbiér cech,
jest jednak czasochtonny.

W pierwszym etapem dziatania algorytmu genetycznego
nastepuje obliczenie informacji wzajemnej pomiedzy
cechami w analizowanym zbiorze cech oraz pomiedzy
cechami, a wektorem przynaleznosci klasowej tych cech.
W przypadku prezentowanej realizacji systemu ASR
zastosowano dwa niezalezne wektory przynaleznosci
klasowej. Pierwszy z nich okresla przynaleznos$¢ wektorow
cech do danego méwcy, natomiast drugi okresla
przynaleznos¢ wektorow cech do danego urzadzenia
nagrywajgcego, na ktérym dokonywano rejestracji
konkretnego nagrania. Dzieki informacji wzajemnej mozliwe
jest  okreslenie  stopnia przewidywania  wektora
przynaleznosci klasowej lub innej cechy dystynktywnej
wylgcznie na podstawie znajomosci cechy rozpatrywane;.
W celu wyznaczenia informacji wzajemnej w pierwszej
kolejnosci nalezy okres$li¢ stopienn nieuporzgdkowania
poszczegdlnych cech zwany entropig. Ponadto wyznaczana
jest entropia tgczna dwdch analizowanych zmiennych, ktéra
dla zmiennych zaleznych jest zawsze mniejsza od sumy
entropii tych dwoch zmiennych, natomiast dla zmiennych
catkowicie  niezaleznych jest rowna ich  sumie.
W ostatecznej postaci informacja wzajemna stanowi sume
entropii poszczegolnych zmiennych pomniejszong o ich
entropie taczng. W rezultacie prowadzonych obliczen
otrzymywana jest macierz informacji wzajemnych pomiedzy
wszystkimi cechami oraz pomiedzy cechami, a wektorami
przynaleznosci klasowej (zaréwno przynaleznosci
do poszczegdlnych  moéwcdw, jak i przynaleznosci
do poszczegolnych  torow  akustycznych).  Obliczanie
informacji wzajemnych jest czasochtonne i realizacja
obliczen dla kazdej mozliwej kombinacji cech w duzym
zbiorze jest niewykonalna w racjonalnym czasie.
Prezentowany algorytm genetyczny charakteryzuje sie tym,
ze za kazdym razem do oceny przystosowania populacji
osobnikéw wykorzystuje bazowe informacje wzajemne
maksymalnego zbioru cech [7]. Poczatkowa populacja
osobnikéw wykorzystywana w algorytmie genetycznym jest
generowana w sposob pseudolosowy, tworzac wektory
losowo wybranych cech sposréd ich maksymalnego zbioru.
Dtugosci wektoréw cech (chromosomow) sg jednakowe.

W nastepnej kolejnosci kazdy k-ty zestaw cech
(chromosom) w populaciji jest oceniany na podstawie funkcji
przystosowania S(k):

®3) S(k)=V(k)y =V (k), —P(k)

gdzie: V(k)y — sumaryczna informacja wzajemna pomiedzy
cechami k-tego zestawu cech a wektorem przynalezno$ci
klasowej do poszczegdlnych méwcow, V(k)y, — sumaryczna
informacja wzajemna pomiedzy cechami k-tego zestawu

cech, a wektorem przynaleznosci klasowej
do poszczegdinych urzgdzen nagrywajacych,
V(klw — sumaryczna informacja wzajemna pomiedzy

poszczegdlnymi cechami wystepujgcymi w k-tym zestawie
cech.

Selekcje przeprowadza sie w sposob pseudolosowy
jednakze faworyzujac osobniki lepiej przystosowane.
Wylosowane w  efekcie chromosomy  podlegajg
wielopunktowemu krzyzowaniu, tj. kazda cecha dla nowego
chromosomu dobierana jest pseudolosowo z dwdch cech
wystepujgcych na danym indeksie w wektorach cech tzw.
chromosomoéw  rodzicielskich. Dzieje sie tak, az do
momentu otrzymania nowego wektora o tej samej diugosci,
co wektory rodzicielskie. Gdy cechy sie duplikujg nastepuje
mutacja wektora poprzez podmiane powtérzonej cechy na
inng niewystepujgcg w wektorze. W konsekwenciji
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opisanych operacji genetycznych tworzona jest nowa
populacja, ktéra réwniez, jak poprzednia generacja, jest
sprawdzana funkcjg przystosowania. Procesy te sg
powtarzane, az do spetnienia warunkéw stopu, czyli braku
wystarczajgcego wzrostu funkcji przystosowania lub do
osiggniecia maksymalnej liczby pokolen [6]. Ostatecznym
wynikiem selekcji jest wektor cech z ostatniego pokolenia,
wykazujgcy najwyzszy poziom przystosowania.

Klasyfikator GMM-UBM

W opisywanym systemie, jako klasyfikator wykorzystano
liniowg kombinacjg rozktadéw Gaussa (GMM - ang.
Gaussian Mixtures Models), ktére korzystajagc z danych
uczgcych pozwalajg na generacje oszczednych pamieciowo
modeli gtosow [4]. Wartosci poczatkowe podczas tworzenia
modeli dobierane sg pseudolosowo Ilub w sposdéb
zdeterminowany przez algorytm GMM-UBM [3, 4]. Metoda
polega na utworzeniu uniwersalnego modelu gtosu
(UBM — ang. Universal Background Model) na podstawie
gtoséw wielu oséb i zastosowaniu jego parametréw,
tj. wartosci oczekiwanych, macierzy kowariancji oraz wag
rozktadow, jako danych inicjalizujgcych podczas tworzenia
poszczegdlnych modeli gloséw. Dzigki temu mozliwe jest
szybsze dopasowanie sie generowanego modelu gtosu
méwecy do danych uczgcych. Ponadto takie podejscie
wyptywa Korzystnie na skuteczno$¢ rozpoznawania,
co zostato udowodnione przez autoréw we wczesniejszych
badaniach [4].

Wyniki eksperymentow

Do optymalizacji systemu wykorzystano nagrania
40 z 50 dostepnych méwcow, wykorzystujgc jedynie 8 z 10
dostepnych urzadzen. Pozostate niezalezne nagrania
zostaly uzyte w ostatnim etapie sprawdzajgcym
skutecznosé systemu. Czas trwania segmentéw uczgcych
wynosit 25 s, natomiast segmentéw testowych 5 s.
Wykorzystywane segmenty testowe pochodzity
z niezaleznych od segmentéw uczacych fragmentéw
nagrania. Ponadto testy zostaty przeprowadzone w dwéch
wariantach. Wariant pierwszy wykorzystuje odcinki
testowe i modele gloséw pochodzgce ze wszystkich
8 urzadzen dla 40 moéwcoéw. Wariant drugi natomiast
nie uwzglednia wynikow identyfikacji w przypadku
zbieznosci urzgdzenia wykorzystanego do tworzenia modeli
gloséw z urzadzeniem wykorzystywanym do nagrania
odcinka testowego.

Selekcja cech dystynktywnych

W trakcie badan zauwazono zalezno$¢ kolejnych cech
cepstralnych od cechy pierwszej, dlatego przeprowadzono
eksperyment  normujgc  cechy  cepstralne  (cechy
onumerach od 2 do 30) wzgledem cechy pierwszej.
Pozwolito to uzyska¢ 10% wzrost skutecznosci identyfikaciji
mowcy za pomocg wytgcznie wazonych cech cepstralnych.
Dokonano réwniez proby analogicznej normalizacji cech
melcepstralnych, jednakze w tym przypadku prowadzito to
do wyraznego pogorszenia wynikéw.

Zastosowany do selekcji cech algorytm genetyczny
umozliwia wytypowanie optymalnych zbioréw cech
o okreslonej diugosci. Dlatego niezbedne jest ustalenie

optymalnej dtugosci wektora cech. Na rysunku 1
przedstawione s3g wyniki skuteczno$ci rozpoznawania
méwcdw  w  funkcji  diugosci  wektora cech dla

unormowanych wazonych cech cepstralnych (CC) oraz
cech melcepstralnych (MFCC). Jak wida¢ cechy
melcepstralne znacznie lepiej reprezentuja gtos mowcy
nawet w przypadku braku zbieznosci urzadzen
nagrywajgcych.

—+—CC warianl 1

T —m—CCwariant2
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—&—MFCC warianl 1

s o : —a—MFCC warianl 2
w }‘W -

a0 [ i
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Viczchnodf zhinns cech dystynktyanych

Rys. 1. Wyniki poprawnej identyfikacji méwcy wzgledem dtugosci
wektora cech wyselekcjonowanego przez algorytm genetyczny

Fuzja cech

w kolejnym badaniu dokonano fuzji
wyselekcjonowanych unormowanych cech cepstralnych
i cech melcepstralnych z poprzedniego eksperymentu,
a nastepnie  przeprowadzo-no ich kolejng selekcje

z wykorzystaniem algorytmu genetycznego (Rys. 2 a).
Dokonano réwniez selekcji cech na zbiorze wszystkich
unormowanych wazonych cech cepstralnych i
melcepstralnych (Rys. 2 b).
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Rys. 2. Selekcja fuzji unormowanych cech

cepstralnych oraz cech melcepstralnych

wazonych

Jak wida¢ wczesniejsza preselekcja cech w podzbiorach
iich fuzja pozwala na uzyskanie wyzszej skutecznosci
identyfikacji niz selekcja cech w petnym zbiorze. Wynika to
z zastosowanej funkcji przystosowania, ktéra faworyzuje
zbiory cech o niskim poziomie wzajemnej korelacji, ktore
niekoniecznie muszg by¢ wysoce reprezentatywne dla
poszczegdlnych gtoséw.

Optymalizacja liczby rozktadéw Gaussa stosowanych
w modelach gtoséw

Wykorzystujac otrzymany z poprzedniego eksperymentu
zbior 37 cech dystynktywnych dokonano optymalizacji
liczby rozktadow Gausa wykorzystywanych podczas
tworzenia modeli mieszanin Gaussowskich
reprezentujgcych gtosy poszczegdlinych méwcow. Podobnie
jak poprzednio, testowanie odbywato sie w dwéch
opisanych wczesniej wariantach.
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Rys. 3. Optymalizacja liczby rozkladow Gaussa
wykorzystywanych podczas tworzenia GMMs
Test skutecznosci systemu automatycznego
rozpoznawania méwcy

Niniejszy test zostat przeprowadzony dla

zoptymalizowanych ~w  poprzednich  eksperymentach
parametréw systemu, tj. wektora cech (10 CC + 27 MFCC)
oraz 32 rozktadéw Gaussa wykorzystywanych podczas
tworzenia GMMs. Podczas testu wykorzystano gtosy
10 moéwcow nagrywanych za pomocg dwoéch niezaleznych
torach akustycznych (kamera internetowa i dyktafon).
Zaréwno gtosy, jak i urzadzenia nie braly udziatu we
wczesniejszej optymalizacji. Test przeprowadzono w dwoch
wariantach. Pierwszy z nich zezwala na identyfikacje
mowcy w przypadku zbieznosci urzgdzen nagrywajgcych
wykorzystywanych do utworzenia sygnatu uczacego
i testowego, natomiast drugi bierze pod uwage wylgcznie
modele powstate z nagran pochodzacych z niezaleznego
urzgdzenia wzgledem sygnatu testowego. Skutecznos$¢
poprawne;j identyfikacji w przypadku zbieznosci urzadzen
wynosi 100%, za$ w przypadku przeciwnym zaledwie 30%.
Ponadto dokonano préby inicjalizacji procesu tworzenia
modeli glosébw za pomocg uniwersalnego modelu gtosu
[11], co pozwolito poprawi¢ uzyskiwane wyniki dajgc
w rezultacie 35% poprawnych identyfikacji méwcow.

W celu sprawdzenia celowosci stosowania opisanej
w artykule selekcji cech przetestowano 22-elementowy
zbior cech dotychczas wykorzystywany przez autoréw [6].
Dla przypadku zbieznosci toréw akustycznych, réwniez
otrzymano 100% skuteczno$¢ poprawnych identyfikacji,
jednak dla braku zbieznosci urzadzen wynik ten wynidst
zaledwie 15%.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania pozwolity wyselekcjonowaé
zbioér cech dystynktywnych o zmniejszonej wzgledem
wczesniejszych badan wrazliwosci na zréznicowanie toru
akustycznego, dajgc tym samym wyzszg skutecznosé
identyfikacji. Otrzymane wzglednie niskie wyniki swiadczg
o istotnym wplywie urzgdzen nagrywajgcych na wiasciwe
dziatanie systemu ASR. Jednakze wybrane do testu
urzadzenia znaczgco roéznity sie od urzadzen biorgcych

udziat w procesie optymalizacji, co dodatkowo mogto
utrudni¢ wilasciwg identyfikacje. W dalszych badaniach
autorzy zamierzajg sprawdzi¢ mozliwos¢ zastosowania
kaskady klasyfikatoréw integrujacej wyniki niezaleznych
klasyfikacji cech CC i MFCC.
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