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SUMMARY

This work focuses in speaker recognition programs, recognition stages and experiment with
the chosen method.

First issue of the programs, which processes speech signals and recognizes speakers.
Recognition programs can be controlled by voice and identify the gender. Also in system can be
speaker identification and verification.

The following text of the speaker recognition gives theory how extract features of speech
signals. Also use pre-emphasis and noise removal of speech signal. Feature extraction of speech
signals using for Text Independent Speaker Recognition system model.

In experiment use Matlab 2007b software package. Text Independent Speaker Recognition
we use ,,MSR Identity Toolbox v1.0: A MATLAB Toolbox for Speaker-Recognition Research*
software. Speakers signals use of LibriSpeech ASR corpus, which includes male and female speech.
System modeling for speaker recognition using A Gaussian Mixture Model. Which can processing a
lot of speakers signals.

During the experiment, we need to get a good percentage of the speaker recognition. The
best case than the equal error rate (EER) of speaker recognition, is less than one. Also present the
results of speaker recognition by increasing the number of speakers.



SANTRAUKA

Siame darbe gilinimasi j kalbétojo atpazinimo programas, atpazinimo etapus ir atlickamas
eksperimentas su pasirinktu metodu.

Pirmiausia nagrin¢jamos programos, kurios apdoroja kalbos signalus ir atpazjsta kalbétojus.
Atpazinimo programos gali biiti valdomos balsu ir identifikuoti lytj. Taip pat sistemoje gali buti
kalbétojy identifikavimas ir verifikavimas.

Toliau nagrinéjama, kaip reikia iSskirti kalbos pozymius. Taip pat kalbos signalams
taikomas pirminis apdorojimas, kaip pradiné filtracija ar tylos pasalinimas. Turint kalbos pozymius
galime panaudoti kalbétojo atpazinimo metoda, kuriant nepriklausomo nuo teksto kalbétojo
atpazinima.

Naudojama programiné Matlab 2007b jranga. Nepriklausomui nuo teksto kalbétojo
atpazinimui naudosime ,,MSR Identity Toolbox v1.0: A MATLAB Toolbox for Speaker-
Recognition Research® programinj paketa. Kalbos jrasai naudojami i§ LibriSpeech ASR corpus,
kuriame yra vyry ir motery kalbos jrasai. AtpaZinimas atlieckas Gauso miSinio modelio metodu,
kuris gali apdoroti didelis kiekius duomeny.

Atliekant tyrimg, turime gauti gerg kalbétojo atpazinimo procentg. Geriausiai atpazjstg
sistema, kai lygiy klaidy vert¢ (EER) yra maziau uz viena. Atiekami tyrimai, kaip atpazjsta

kalbétojus didinant kalbétojy skaiciy, bei pateikiami rezultatai.
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JZANGA

Kalba tai Zzmogaus bendravimo jrankis, kuris leidzia dalintis mintimis, jausmais,
prisiminimais. Kadangi Kiekvienas Zmogus turi sau biidingg kalbé&jimo manierg, ritmg, intonacija -
tai galime panaudoti kalbétojo atpazinime. Vartotojas sakydamas tam tikrus zodzius ar sugalvotus
zodzius, gali buti atpazintas sistemos, nes sistema bando atpazinti kalbétoja pagal jo balso
pozymius. Didziausia problema, kuriant tokig sistema tai triukSmas, dél kurios sistema tampa
nepatikima.

Kalbétojo atpazinimo metodas reikalingas gamybos pramongje, biuruose bei kompiutériy
kambariuose, kur naudojami metodai asmenims atpazinti. Dazniausios problemos naudojant
kalbétojo atpazinimo metoda yra triukSmas atsirandantis signale. Kartais triukSmas atsiranda
naudojant netinkamus jraSymo priemones, kaip prastus mikrofonus dél kuriy jraSai biina prastos
kokybés. Todél norint atpazinti asmenis reikia paSalinti ar maZzinti atsiradusius triukSmus.

Kalbos technologijos turi gerus pasiekimus moksle, todél nepriklausomo nuo teksto
kalbétojo atpazinimas, leidzia naudotis netik apsaugos sistemose, bet ir namuose. Vartotojas
sakydamas tam tikrus zodzius ar kalbédamas kokius sugalvotus zodzius, gali biiti atpazintas
Irenginio.

Darbo objektas — nepriklausuomo nuo teksto kalbétojo atpazinimas naudojant atpazinimo
metodus.

Darbo tikslas — realizuoti kalbétojy atpazinimus panaudojant Gauso misinio modelj.

Darbo uzdaviniai

* Kalbétojo atpazinimo programy apzvalga.

» Kalbanciojo identifikavimas ir verifikavimas.

* Nepriklausomo nuo teksto atpazinimo metody analize.
» Atlikti pirminius kalbos signaly apdorojimus.

»  Atlikti tyrimus su pasirinktu metodu.

* Patikrinti atpazinimg naudojanti LibriSpeech garsynu.

» IStirti bei jvertinti gautus rezultatus.



1. KALBETOJO ATPAZINIMO SISTEMOS APZVALGA

Siuo metu yra sukurta daug atpaZinimo technologijy, kurios naudojamos pasaulyje.
Dazniausiai naudojamos tiek pirsSty antspaudy, akies rainelés ar veido geometrijos. Tarp anksc¢iau
paminéty zmogaus bruozy, kuriuos naudoja biometrinés technologijos, yra dar vienas, kuris
naudojamas atpazinimui — tai balso atpazinimas. Nepriklausomo nuo teksto kalbétojo atpazinimg
galima naudoti tiek kompiuteriuose ar kituose jrenginiuose, kur reikalingas kalbétojo atpazinimas.
Taigi, Siame skyriuje aptarsime keletg atpazinimo programy, atpazinimo metody bei kalbétojo

verifikavima bei indentifikavima.
1.1. Programy apzvalga

Kalbétojy atpazinimo programy yra panaSiy ir skirtingy. Kiekviena programg turi avo
metodo modelj, kaip atpazinti kalbétoja. Dauguma programy naudoja Gauso miSiniy modelj, nes
geriausia atliekantis kalbétojy atpazinimg. Taip pat programos naudoja kalbétojy lyciy

identifikavima — atpazjsta kalbétoja pagal lytj.
1.1.1. Phonexia Speaker Identification

Nuo 2006 m Phonexia padeda klientams automatiSkai iSgauti vertingg informacijg i
Snekamosios kalbos. Jie sukiiré technologijas, kurios gauna informacija i§ kalbos, taip pat kalbos
analizé ir balso biometrija. Sios technologijos yra naudojamos skambudiy centruose,
telekomunikacijose, bankuose, serveriuose ir transliacijos paslaugy teikéjams. Phonexia taip pat
suteikia moksliniy tyrimy ir plétros paslaugas, tokiy kaip kalbos technologijy optimizavimas,
kuriant naujas kalbines versijas [1].

Tai labai tiksli technologija naudojanti balso pozymius, automatiskai atpazins kalbétojo
balsg ir ieSkos konkretaus kalbétojo, kuris yra archyve. Jis leidzia patikrinti kalbétojo balsg ir
palyginti pries kitus . Technologija taip pat turi integruota ly¢iy identifikacija.

Programinéje jrangoje naudojama Gauso misiniy modeliai. Sis metodas priklauso
stochastiniam modeliavimui ir modeliuoja statistinj pozymiy kitimg. Tai yra statistinis
pavaizdavimas kaip kalbétojas taria garsus. Taip pat naudojant §] paketa rekomenduojami
kompiuterio resursai: 2.6GHz CPU ar didesnis ir 4GB RAM atminties, nes kompiuteriuose su

létais procesoriais atpazinimas gali biiti su didelémis pauzémis [1].
1.1.2. SIFT

Speaker Identification Field toolkit (SIFT) yra kalbétojo indentifikavimo rinkinys, kurj

galima jmontuoti } neSiojamajj komiuterj. Sukurta remiantis tiksliai ir itin sparciu ketvirtos kartos
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AGNITiO balso atpazinimo technologija. Tai leidZia organizacijoms taikyti balso atpazinimo
technologijas ir palaikyti keletg teisésaugos, kriminalistikos ir Zvalgybos operacijas. SIFT funkcijos:
e Valdymas balsu
e Balso jrasymas
e Kalbétojo atpazinimas
SIFT turi automatinj balso atpazinimo paketa, kuris gali pasalinti artefaktus, triuk§mus ir ne
balso garsus. Tai leidzia apdoroti ir iSsaugoti tam tikros naudingos informacijos apie kalbétojo
balsg. Paketas buvo sukurtsa siekiant i§saugoti iki 1000 skirtingy balsy ir i§saugant savo duomeny
bazéje. Jis net leidzia apdoroti jrasytus du balsus, siekiant nustatyti atskirus kalbétojy balsus. Taip
pat suteikia galimybg¢ nustatyti tarp nezinomo balso ir zinomo kalbétojo. SIFT suteikia dideles

galimybes kalbétojo nustatymui, kurios naudojamos net karinése organizacijose [2].
1.1.3. VeriSpeak

VeriSpeak balso identifikavimo technologija yra skirta biometriniy sistemy kiiréjams.
AtpaZzinimo algoritmas uztikrina sistemy sauguma tikrinant balso ry$iui ir frazés autentiSkuma.

Programos paketas yra prieinamas kaip programinés jrangos kiirimo rinkinys, kuris jgalina
programy kuirimg. Palaiko Microsoft Windows, Linux ir Mac OS X platformoms. Algoritmas vykdo
balso priémimg ir analizuoja naudojant garso apdorojimo technologijas. Identifikacijos atveju
atliekamas vienas su daugeliu arba vienas su N palyginimas

Naudojant VeriSpeak programing jrangg, kalbétojo atpazinimas yra priklausomas nuo
pasakyto teksto. Tai ] atpaZinimo sistemg pateikiama frazé yra i§ karto zinoma. Siekiant didesnio
atpazinimo tikslumo, skiritngos frazés fonetiniu turiniu turi biiti panaSios, kad biity galima jas
tinkamai palyginti.

VeriSpeak yra palaikoma SDK [3]:

e VeriSpeak Standartiné SDK palaikoma kompiuterio pagalba ir yra licenzijuota. Turi
programavimo pavyzdziy ir naudojimo instrukcija programinés jrangos
dokumentacijoje. SDK leidzia naudotis Microsoft Windows, Linux ar Mac OS X
operacinése sistemose.

e VeriSpeak iSpléstiné SDK skirtas interneto pagrindams ir tinklo programy kirimui.
Tai apima visas funkcijas ir komponentus su standartiniu SDK, turi programy

pavyzdziy ir paruoStus naudojimui programinius paketus.
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1.2. Kalban¢iojo identifikavimas ir verifikavimas

Kalbétojo atpazinimas yra skirtomas pagal kalbétojo indentifikavimg bei jo verifikavima.
Tiek verfikavimas ir indentifikavimas gali bati priklausomas nuo teksto arba nepriklausomas.

Kalbanciojo verifikavimo metu nezinomo asmens balsas yra lyginamas su zinomo asmens
balsu. Sio lyginimo metu gautas pana$umo laipsnis dar palyginamas su §iam Zzinomam asmeniui
nustatytu slenksciu. Asmens balso verifikacijos atveju atliekamas palyginimas vienas su vienu.
Asmuo pasako kalbos pavyzdj ir tuomet jo balso pavyzdys palyginimas su kitais ank$¢iau jraSytais

to kalbétojo pavyzdziais. Kalbétojo verifikavimas pateiktas 1.1. paveiksle [4].

'vPozy.mlq Panasumas Sprendimas gt aciios
isskyrimas atsakymas

A A

»i Kalbétojas Nr. N

Kalbétojo ID »

y
y

Kalbos signalas

Slenkstis

1.1. pav. Kalbétojo verifikavimas.

Jei pasakyto kalbos pavyzdys virSija pasirinktus slenk¢ius tai asmens tapatybé patvirtinama,
kitu atveju atmetama. Verifikacijos algoritmas daro dviejy rasiy klaidas:

FRR — Klaidingo atmetimo rodyklis

FAR — Klaidingo priémimo rodyklis

Siy klaidy procentinés reik§méses priklauso nuo pasirinkto sprendimo slenkséio. Atliekant
tyrimus svarbiausia, kad lygiy klaidy vert¢ (EER) baty kuo mazesné. EER gaunama, Kai
FRR=FAR. Tai reiskia, kad EER gaunama, kai atmetimo ir pri€mimo klaidos yra lygios.

11



FAR FRR

EER %

EER

Slenkstis

1.2. pav. Equal Error Rate (EER)

Kuo kreivés grafikas mazesnis tuo verifikacijos algortimo kokybé geresné, pateiktas 1.2
paveiksle.

Kalbanciojo identifikavimas atliekamas vienas su daugeliu N palyginimas. Balso
indentifikavimo jrenginys turi rasti labiausiai panasaus balso atitikmenj. Atliekamas uzdaras ir
atviras identifikavimas. Kalbétojo indentifikavimo sistema pateikta 1.3. paveiksle[4].

Atviro identifikavimo atveju reikia nuspresti ar balso pavyzdys priklauso sistemai. Kai
randamas pana$us balsas tai jis yra pateikiamas.

Uzdaro identifikavimo atveju sistema daro priverstinj sprendima, papras¢iausiai surasdama

labiausiai atitinkantj kalbétoja, nors jei kalbétojas neatitinka. Todél sistema gali biiti nekokybiska.

12



p{  Panasumas ——
A

( Klabétojas Nr.1 )
Pozymiy y Dauiguasia w
A »| Panasumas > > ) Kalbétojas
iSskyrimas panasumy

Kalbétojas Nr.2

Kalbos signalas

U :

Panasumas [€¢—

A
( Kalbetojas Nr.N

1.3. pav. Kalbétojo indentifikacija

Taip pat sistemoje gali tati nuo teksto priklausantis ir nepriklausantis kalbanciojo
atpazinimas. Galima rinktis tarp priklausancio ar nepriklausancio teksto. Priklausan¢iamenuo teksto
sistemoje, iStarta bet kokia frazé yra zinoma, nes buvo apmokyta. Kitu atveju sistemoje, kur
nepriklauso nuo teksto, gali buti iStarta bet kokia frazé. Nepriklausomos nuo teksto sistemos yra
geresne, nes kiekvienas kalbétojas turi savo dazniausiai naudojamus ZodZius. Toks sistemos

patvirtinimas gali trukti net kelias minutes.

1.4. Kalbétojo atpaZinimo metodai

Siame skyriue aptarsime keletg kalbétojo atpazinimo metody, kuriuos galima naudoti
kuriant sistemg. DaZniausiai kalbétojo atpazinimo sistemose naudojamai Gauso miSiniy modeliai
(GMM) ir vektorinio kvantavimo (VQ) metodai, kurie yra nepriklausomi nuo teksto. Literatiiroje
teigiama, kad GMM geriau atpazjstag kalbétojus, bei leidzia pasiekti tikslesnius rezultatus.
Vektorinio kvantavimo metodas skirtas mazesniems kiekiams apdoroti. Taigi aptarkime keleta

atpazinimo metody.
1.4.1. Vektoriy kvantavimo

Vektoriy kvantavimo metode naudojami kody knygos, kuriose yra surasSyti kalbétojy
pozymiai. Kai kodavimo lentel¢ yra gauta, tai atvaizdavimas tolydZiy vektoriy kodavimo lentelés

indeksais yra ne kas kita, o papras¢iausias artimiausio kaimyno radimas, t.y. tolydZziam vektoriui
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priskiriamas indeksas artimiausio (spektrinio skirtumo prasme) kodavimo lentelés vektoriaus. Taigi,
svarbiausia yra sudaryti tinkamg kodavimo lentele¢ [5].

Vektoriaus kvantavimas veda prie paklaidy atsiradimo, nes visas vektoriy erdvés regionas
yra atvaizduojamas vienu vektoriumi. Norint, kad paklaidos bity kuo mazesnés, reikia didinti
kodavimo lentelés dydj. 1.4 paveiksle pavaizduota vektoriaus kvantavimo vidutinés paklaidos

priklausomybé nuo kodavimo lentelés dydzio M [5].

']"] I I I I I

.5

1.6

0.5

Faklaica

04

0.3

0.2

1 1 1 1 1 1

1.4. pav. Vidutinés paklaidos priklausomybe
IS pateikto grafiko matome, kad didejant M, maZzéja paklaidy skaicius. Kodiniy knygy
kiirimas btina dviejy tipy:

v —

e Prizitirétos — nustatoma tarpusavio koreliacijos.

v —

e Neprizitrétos — kiiriamos atskirai.

Yra zinomas Lindo, Buzo ir Gray (LBG) vektroiy kvantavimo algoritmas. LGB algoritmo
Zingsniai:
1. Sukuriama vieno vektoriaus kody knyga (nevykdoma iteracija).
2. Keiciamas kody knygos dydis du kartus, dalinant y,,.
Ya =ya(1+a)
Yo =1 —-a)
Kur n kinta nuo 1 kody knygos dydzio, a- dalinimo koeficientas.
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3. Artimiausio kaimyno paieska: surasti tokia kody knyga, kurj yra artimiausia (panasus
parametrai) ir priskirti ta vektoriy (panasiausias kodinis zodis).

4. Atnaujinti centroidus.

5. lteracija 1: kartoti 3 ir 4 Zingsius, kol vidutinis atstumas bus mazenis uz nustatyta
slenkstj.

6. Iteracija 2: kartoti 2,3 ir 4 Zingsnius, kol sukuriama kody knyga M dydzio. Pirmiausia
sukuriama vieno vektoriaus knyga, paremta dalijimosi technika. Véliau sukuriama

dviejy vektoriy knyga, kol pasiekiama M dydzio kody knyga[6].
1.4.2. Neuroniniai tinklai

Zmogaus smegenys susideda i§ daugelio (apie 10 000 000 000 000) neurony, sujungty vieny
su kitais. Kiekvienas neuronas turi vidutiniskai keleta tikstan¢iy jungCiy. Tai lastele, galinti
generuoti elektrocheminj signalag. Neuronas turi iSsiSakojusig j€jimo struktiirg, vadinamuosius
dendritus, lgstelés kiing, vadinamaja soma, ir besiSakojancig i$¢jimo struktiirg — aksong [8].

Pavyzdys pateiktas 1.5 paveiksle.

I5vesties sinapsés

Dendritai
([vesties sinapsés)

1.5. pav. Biologinio neurono atvaizdas

Sios ataugos dalyvauja perduodant nervinj impulsa i§ vieno neurono j kita:
e dendritai perduoda impulsg j neurona,

e aksonas perduoda impulsg i§ neurono.

Kai suzadinama pakankamai neurony, yra perduodamas elektrocheminis impulsas .
e Signalai perduodami kitiems neuronams, kurie gali biiti suzadinti.

e Naudojamas slenkstinis lygis, kuris leidZia i$sitisti signalg.

15



1.4.3. Dirbtiniai neurony tinklai

Dirbtinis neuronas yra labai supaprastintas biologinio neurono modelis. Neuronas yra
uzrasomas i§ pirmo zvilgsnio labai paprasta matematine iSraiska, taciau déka joje dazniausiai
naudojamos netiesinés funkcijos jo galimybés yra pakankamai didelés. Kita vertus, dirbtinio
neurono sgvoka yra pakankamai plati ir nevienareiSkmé [8].

Neuronas yra sudétuvas, nes | ji ateina daug j€jimo rySiy, bet turi vieng i$éjimo rysj.

Neurono struktira pateikta 1.6 paveiksle.

X1.WWh

M Wn

~ Vi

Xn.Wn

1.6. pav. Neurono modelis

Tai galingas modeliavimo aparatas, kuris gali pats apsimokyti i§ jam pateikty ié¢jimy.
Neuono tinklo sudétingumas yra suprantamas, kai kai pradedama modeliuoti dirbtinius neuony

tinklus. Tinklas susideda i$ j&jimy, i§éjimy, ir svoriy reikSmiy.

Dirbtinis neuronas turi:
e j¢jimo reikSmiy x1, X2, ..., Xn .
e Kiekviena 1§ jéjimo reikSmiy turi savo svori wl, w2, ..., wn.
e Kiekvienas neuronas turi savo slenkscio reikSme wO0.

e Perdavimo funkcijas.

Daugiasluoksnis perceptronas

DSP sluoksniai skirstomi i tris grupes:
e Jvesties sluoksnis — gautg informacija siuncia tinklui.
e Pasléptas sluoksnis — gauna informacija i§ jvesties sluoksnio arba i§ kito sluoksnio.

e I$¢jimo sluoksnis —perduoda apdorota informacija [9].

Neuroniniy tinkly apmokymo metodai gali biiti suskirstyti j tris kategorijas:
e Mokyma su mokytoju
e Hibridinis mokymas

e Mokyma be mokytojo
16



Mokymui su mokytoju reikalingas iSorinis mokytojas, valdantis mokymosi procesg ir
teikiantis informacija. Metodo tikslas — priversti neuroninj tinkla pakeisti neuroniniy jungciy
svorius pagal pavyzdinius j€jimus ir i§éjimus.

Mokymas be mokytojo neturi iSorinio mokytojo, nes sistema turi pati save suderinti.
Sistemai apteikiama tik j&jimy pavyzdziai pagal kuriuos turi gauti j¢jimus.

Hibridinis mokymas tai dalis anks¢iau minéty mokymy svoriy dydis [10].

Trukumai:
Persimokymas.
Kuo daugiau duomeny tuo ilgesnis skaic¢iavimas.

Gali pasiekti nestabilig buseng.

> w0 e

Norint apmokyti tinkla turime Zinoti i$¢jimus.

Privalumai:
e Sugebg¢jimas mokytis.
e NetiesiSkumas.

e Didelis apskai¢iavimo pajégumas.
1.4.4. Tiesinés prognozés

Tiesiné prognozé (angl. LPC — Linear Prediction Coefficients arba
LinearPredictionCoding) yra vienas galingiausiy signaly analizés metody. Ypac jis gerai
uzsirekomendavo kalbos analizéje, tiesine prognoze paremtas kalbos kodavimas duoda geriausius
kalbos ir kompresijos kokybés parametrus. Siuo metodu gaunami kalbg aprasantys parametrai, ju
skaiCius yra nedidelis ir jie apskaiiuojami greitai [11]. Todél LPC galima pritaikyti kalbétojo
atpazinime. Pagrindiné idéja — reikia surasti ir jvertinti gautas formantes. Formantés apraSomo yra
tam tikromis lygtimis. Tiesinés prognozés koeficientai naudojami su kitais modeliai kalbétojy
atpazinime. Dazniausiai naudojama neurony tinklai, kurie pritaikyti apdoroti daug informacijos.

Diferencialinés iSraiskos koeficientai vadinami prognozés (tiesinés) koeficientais. Sie
koeficientai apraSo formantes, taigi metodo esmé yra apskaiCiuoti tiesinés prognozés koeficientus.
Formulés apskaiciuoti LPC koeficientus yra gaunamos minimizuojant liekamojo signalo vidutine
kvadrating paklaidg. Rezultate yra gaunama atZzvilgiu prognozés koeficienty tiesiné algebriniy

lygéiy sistema [11].

Trokumai:
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e Lengva gauti nerealius paramatrus.

e [llgas skai¢iavimas.

Norint gauti LPC koeficientus taip pat reikia atlikti kalbos signalo pirminius apdorojimus
(pradiné filtracija, kadravimas, lango taikymas). Toliau galima taikyti autokoreliacijos, kovariacijos
ir kitus metodus. Dazniausiai yra taikoma autokoraliacijos metodai, kurie padeda iSgauti LPC
koeficientus. Auttokoreliacija galima iSreiksti:

r;(m) = YN mx ()X (n+m) m=0,1,...,.p
Kur p yra didziausia autokoreliacijos reikSmé, X;- reikSmés po lango funkcijos pritaikymo,

N — kadro dydis [12].
1.4.5. Atraminiy vektoriy masinos

Atraminiy vektoriy Klasifikatoriai (AVK) (angl Support Vector Machines SVM),
panaudodami mokymo duomenis sukuria klasifikavimo taisykles. Pagrindiné vektoriy masiny
idéja yra dviejy skirtingy klasiy mokymo duomeny projektavimas i hiperplokStumas, atskiriancias
dvi klases. Hiperplokstuma konstruojama maksimizuojant atstuma tarp dviejy artimiausiy mokymo
duomeny. SVM modeio pavyzdys pateiktas 1.7 paveiksle. Matome kaip pasiskirsto vektoriai, kai

yra skirtingos klasés. Kair¢je pus¢je klasé yra lygi 1 (f(x)<0), o deSingje klas¢ lygi 0 (f(x)>0).

Support
@ vectors

3

Support
vectors

1.7. pav. SVM pavyzdys

Naudojama Kernelio funkcija, kurig galima iSreiksti:
N

flx) = Z a;t;K(xx;) +d

i=1

18



Kur t; yra idealus i$¢jimai, Y., ;=0, ir a; > 0. Vektoriai x; yra atraminiai vektoriai gauti
i§ mokymo procesy. Idealus i$¢jimai yra -1 arba 1, prklausomai koks atramos klasés vektorius 0 ar

1. Kernelio iSraikSka turi tam tikras savybes (Mercerio biiklg), tai galima iSreiksti:

K(x,y)=b(x)"b(y)

Kur b(x) yra jvestis i§ zemélapio (koordinaté)[13].

1.4.6. Gauso miSinio modelis

Populiarus stochastinis medotas, kuris gerai modeliuoja statistinj pozymiy kitimg. Tai
statistinis pavaizdavimas, kaip kalbétojas taria garsus. Gauso misiniy metodas, daznai naudojamas,
nes jis yra nepriklausomas nuo teksto asmens indentifikavimui. Tai suteikia tam tikro technikos,
kuri leidZia sukurti geresn¢ sistema.

Gauso miSiniy tankis yra pateiktas kaip jo komponenciy tankiy vidurkiy vektoriais ir
misiniy svoriais. Taigi, kiekvienas kalbétojas aprasomas tam tikry parametry rinkiniais.

Panaudoti Gauso miSiniy tankius, siekiant sukurti kalbanciojo modelj:

e Individualus komponenciy tankiai gali modeliuoti tam tikry akustiniy klasiy rinkiny.

e Gauso funkcijy tiesiné kombinacija gali atvaizduoti didele pavyzdziy pasiskirstymy klasg.

Gauso miSiniy modelio tankio funcija apraSoma :
p(¥) il p; by (%),
Kur X - D-dimensinis vektorius, kuris yra atsitiktinis, b;(X) — komponen¢iy tankiai ir p;,

i=1...M — mi$iniy svoriai. Galima i8reik$ti Gauso funkcija kekvienai komponentei b;(X) :
lrs -5 Veo-1,2 —
b(f) e ;exp_f(x_'ul)z (x_'ul)
L 1/2 b ’
[ emy?
Kur #, yra vidurkio vektorius, Y =1 - kovariaciné matrica [14].
Gauso miSiniy tankis yra pateiktas kaip jo komponenciy tankiy vidurkiy vektoriais,
misiniy svoriais bei kovariacinémis matricomis:
A= {piﬁllz:i} i = 1,2, ,M
Naudojant GMM, priklausomai nuo kovatecinés matricos, gali turéti kelias formas:
e Kekvieng miSinio komponenté gali turéti savo kovariacing matrica,

e Modelyje gali buti viena kovariaciné matrica visoms Gauso komponentéms,

e Viena kovariaciné matrica visiems kalbétojams [14].
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Maksimalaus tikétinumo parametry jvertinimas

Turint kalbétojy pozymiy vektorius, modelio tikslas yra jvertinti GMM parametrus A,
kurie geriausiai atitinka mokymo metu gautus vektoriy pasiskirstymus. Labiausiai paplites metodas
yra maksimalaus tikétinumo (ML) algoritmas. Reikia rasti modelio parametrus (A = {p;zi,, ¥} i =
1,2, ..., M), kurie maksimizuoja GMM modelio tikétinuma. Turint tokig sekg x=%y,..., X, GMM

tikétinumas uzrasomas taip:

PXM=TT=1 p(Re |2
e Turint pradinj modelj A, reikia jvertinti nauja modelj A, kad tenkinty lygybe —
P(X|A)>p(X|L). Tada naujasis modelis tampa pradiniu modeliu ir vykdoma sekanti jteracija,
kol bus pasiektas tam tikras konvergencijos slenkstis. Dazniausiai jteracija apsisuka 10

karty. Iteracija vykdoma panaudojant matematinés vilties maksimizavimg [14].

Atliekant iteracija yra perskai¢iuojami koeficientai.

Svoriy koeficientai:

T

— 1 Lo

i = 72p0|xt,@
t=

Vidurkiai:
7= lZiT=1 p(i|55tr/1)55t
LT XiaplX, D)

Dispersija:
5_2 — ZtT=1 p(Llitr/l))_ét _ﬁz
l o p(E2, )

Paskutinis etapas, reikia naudoti aposterioring tikimybe. Tikslas rasti kalbaiojo modelj,

turintj maksimalig aposterioring tikimybe [14].
pibi(X,)
?c/lzl Pibi (%)

Kalbetojo identifikavimui turime S kalbétojy S={1, 2....,S}, kurie atitinkaimai yra GMM A,

p(il%, ) =

Ay, ... Ag. Pagrindinis tikslas yra surasti kalbétojo modelj, turint maksimalig aposterioring tikimybe:

_arg max _ arg max p(X | A, )Prigi,)
S=" s Pr(de 1X) = "5 p(X) :

Pritaikant Bajeso taisykle (Pr(4;) = 1/s), tai visi kalbétojai yra vienodai tikétini ir p(X) yra

visiems vienodas tai galima supaprastinti:

20



S=argmaxp(X | A;)
1<k<S
Skaiciavimams galima naudoti logaritmus:

S = arg max

T
e Zlogp(xtuk).

Kur p(X; | A ) yra tikétinumas [12].
Vienas i$ pagrindiniy GMM metody trikumas, kad didéjant kalbétojy skaiciui taip pat

mazeéja atpazinimo procentas. Lenteléje, galime pamatyti, kaip kei€iasi tikslumas [15].

1. Lentelé. GMM atpazinimo palyginimas

Kalbétojy Atpazinimas
skaiCius procentais (%)
10 98
20 95
30 91
40 89
50 83

Kadangi apdorotas duomeny skai¢ius kinta nuo kalbos jrasy - tai jrasy trukmés turi
priklausomybe atpazinimo procentui. UZsienio lietratiiroje teigiama, kad didéjant kalbos

jrasy trukmei, turi didéti atpaZinimo procentas.

2. Lentelé. EER palyginimas pagal jrasy trukme (daugiklis 0,1)

EER (%)
Pozymiai Misiniy Iraso trukmeé
svoris
3 sec 7 sec 10 sec 20 sec
4 50 39 28,4 18
8 40 27,3 17,2 58
MFKK
16 69 44.5 26 12,6
32 75 56 42 27,5

Galime pamatyti, kaip keiciasi lygiy klaidy verte did¢jant jrasy trukmei. Didéjant
trukmei, taip didéja atpazinimo koeficientas, nes maze¢ja lygliy klaidy verté¢ (EER). Kai EER

yra mazas (idealus atvejis, kai EER<1), tai tuoj tikslensé sistema. Taip pat matome, kad
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kei¢iant miSiniy svorj keic¢iasi EER. Tai rodo, kad svoris skaiCius jtakoja atpazinimo
kokybe. Pateiktoje lenteléje, matome pateikta Indy studenty tyrima, naudojant Gold Wave
programing jrangg. Atlikta su 120 jrasy angly kalba [16].
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2. KALBOS SIGNALY POZYMIAI

Siame skiriuje pateiksime, kaip yra gaunami kalbos pozymiai. Kalbétojo atpaZinimo

sistemoje yra reikalingi kalbos pozymiai, nes pagal juos yra atpaZzstamas kalbétojas.
2.1. Kalba

Gerklose esancios balso klostés, sukurig zmogaus balsg — garsg. Taip pat prisidedant lupos,
dantims bei lieziuviui galima sukurti kity garsy. Tai gali biiti tieck smulkas pakitimai individualiuose
garsuose, tiek ir bendras tonas, kuriuo kalbama, kuris gali parodyti, jog iStarta frazé yra klausimas,
nors to nesimato gramatiskai, taip pat iSreiksti kalbétojo pozitirj apie kalbéjimo objektg[17].

Atsizvelgus, kaip zmogus iSgauna balsa, galima teigti kad:

e plauciai - energijos $altinis;
e balso stygos generuoja tam tikro daznio bangas;
e Kalbos padargai — sukurig garsg bei jj modifikuoja.

Vienas i$ svarbiausiy padargy yra burnos ertmé, nes keisdami jos forma galima keistj garsa.
Taip pat svarbi ir nosies ertmé, nes iSgaunami nosiniai garsai.

Kiekviename signale galime rastj triukSma, dél kurio suprastéja garso kokybé.
Nepageidaujamas garsas atsiranda dél aplink salygy, tod¢l turint signalg su triukSmu, sunku suprasti
perteikta informacija.

TriukSmas, kurio stiprumas kinta, taip pat suvokiamas kaip stipresnis nei pastovaus
intensyvumo garsas. TriukSmas atrodo silpnesnis, kai girdintysis gali lokalizuoti triuk§mo Saltin;.
Taip pat didesniu triukSmu laikomi garsai, kurie tg patj stiprumg pasiekia per trumpesnj laikg
(staigus garsumo padidéjimas) [18].

Auksto daznio garsas suvokiamas, kaip labiau triuk§mingas, bet Zemo daZznio triukSmas yra

pavojingesnis sveikatai.
2.2. Pirminis signaly apdorojimas

Siame skyriuje aptarsime keletas medoty, kuriais apdoroti kalbos signalus. Pagal
pateikta 4.1 paveikslg, visi kalbos signalai bus apdoroti Siais etapais, norint iSgauti kalbos
pozymius. ISgauti kalbos poZzymiai leidZia panaudoti atlickant kalbétojo sistemos modeliavimui.
Gautus pozymius galima apdoroti su programiniu paketu bei atlikti tyrima kaip atpaZzjsta kalbétoja.

Taigi, kekvieng etapa trumpai aptarsime.
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Kalbos Pradiné Dalijimas Hammingo
signalas filtracija langais langas
o .. Melo dazniy
Grettoji Funé | F e —p|  KePO L o MFCC Koeficientai
tranformacija - tranformacija
pritaikymas

2.1. pav. MFCC koeficienty gavimas

2.2.1. Pradiné filtracija

Aukstesniuose dazniuose kalbos signalo spektras néra tiek daug iSsidéstes nei zemy dazniy

srityje. Todél dazniausiai iSrySkinamos zemy dazniy formantés, nors aukstos formantés taip pat turi

daug informacijos apie kalba. Pradinés filtracijos tikslas iSkelti aukStesnes formantes, kurios turi

daug informacijos apie kalbantijj asmenj, bei pagerinti naudojamy garso signalo kokybe [19]. Kaip

keiciasi garso signalas matome 4.2. paveiksle.

Balso signalas

1 ‘
0.5r 7
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°
2
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g
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Laikas(s)
% 10~ Balso signalas po filtracijos
5 T T T
]
3
2o o
£
<
-5 | | | | |
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Laikas (s)

2.2. pav. Pradiné filtracija

Norint iSvengti triukSmo jtakos naudojama pradiné filtracija. Dazniausiai auksto daznio

filtras naudojamas su o= 0,95 koeficientu:
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kai y(t)=x(t)-0.95x(t-1)
kur a - koeficientas, apsprendziantis Snekos signalo spektro iSlyginimo laipsnj, jis yra

parenkamas intervale 0,9 < a < 1,0; x(t) — i¢jimo duomenys; y(t) i$¢jimo.
2.2.2. Kadravimas

Kalbos signalas dalinamas j kadrus labai svarbus kuriant kalbos ir kalbanciojo atpazinimo
sistemas, nes daroma prielaida, kad per trumpg laiko tarpg zmogaus balso trakto parametrai nespéja
pasikeisti. Trumpame laiko tarpe galima aprasyti zmogaus balso parametrus. Spektriniai kalbos
signaly pozymiai yra iSrySkinami i§ intervaly. Kadry trukmes yra apie 20-30 ms (dazniausiai 25
ms). Atskiras kadras gali buti iSreikstas:

S(j,n) =s(j*(N-O)+n),

cia s(n) — originalus signalas, s( j,n) — j-tasis kadras, N — kadro ilgis atskaitomis,

O — gretimu kadru persiklojimo ilgis atskaitomis.

2.5.3. Lango funkcijos taikymas

Pritaikant lango funkcijg siekiama pagerinti signalo kokybe¢ paskirstant triukSma tolygiai.
Kalbos signalo kadrai yra dauginami is tam tikro lango funkcijos w(n). Taigi signalg po lango
funkcijos galime iSreiksti:

sw(n) =s(n)*w(n).

Lango funkcija daZniausiai pasirenkama Hammingo, Hanningo arba Gauso funkcija. Abu
langai sumazina krastines kalbos kadro reikSmes, o tai padidina signalo/triuk§mo santykij/dazniy

srityje [19].

Hemingo lango funkcija:

n
W(n):{o.54 —046+cos(2n=), 1<n<N-1;

0

Haningo lango funkcija:

W(n)={0'5 — 0.5 * cos (21‘[ ﬁ) ,1<n<N;
0

Kalbétojo atpazinime yra naudojamas Hamming langas, kuris pateiktas 4.3. paveiksle.
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Hamming langas
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2.3. pav. Hamming langas

2.3. Melo fazés kepstro koeficientai

Norint gauti kalbétojo kalbos pozymius reikalinga gauti melo fazés kestro koeficientus. Juos
galima gauti atliekant keleta punkty.
Pirmiausia tai greitosios Furjé tranformacijos panaudojimas, kuris pateikia dazniy spektra.
Tai gana populiarus jrankis, norint uzfiksuoti konkrecias kalbétojo charakteristikas, kuris mums
padées atliekant kalbétojo atpazinime.
Tai daug greistesn¢ tranformacija negu paprasta Furjé tranformacija, kuri kiekviena
kadra i8skleidzig pagal dazni.
N-1
X, = ) X,e2m/N k=012 .N-1
n=0
Kur, k=0, 1, 2, ...,,N-1 [19].
Atlikus greitaja Furjé transformacija reikia naudoti filtry bankus, nes néra pasalinamas

informacijos perteklius. Taip pat filtry bankai padeda sumazinti koduojama bity skai¢iy bei

surandama kiekvienai juostai tenkanti energija.
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Pries projektuojant fitry bankus, reikétu pagalvoti, kad zmogaus klausa yra jautresné
zemesniy dazniy energijai. Todél dazniausiai yra naudojama Melo (Mel) skale.

Daznio f atvaizdavimas j Melo skalg atlickamas pagal pateikta lygybe:

Mel(f)=1125*In(1+f//700)

Melo skalg¢je filtrai turi vienodus intervalus. Todé¢l tiesinéje skaléje Zemesniuose dazniuose
filtro plotis Zymiai maZzesnis, negu aukStesniuose dazniuose. Melo skal¢ iki 1000 Hz yra lijinis

i8déstymas, o vir§ 1000 Hz yra logaritminis. Dazniausiai filtro forma parenkama trikampé, pateikta

1.3 paveiksle.

Mel filtru bankai
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2.4. pav. Melo skalé

Paskutiniame zingsnyje reikia naudoti diskrecigja kosinusy tranformacija. Gautus

mely dazniy skalés kepstro koeficientus galime naudoti atlickant kalbétojo atpazinime [19].

I-1
i—1
c() = Z C(i) * cos (ﬂn 21 ),1' =01,..,L
i=0

Kur I yra filtry skaicius, kuris paprastai kinta nuo 24 iki 40 [12]. Kalbétojo atpazinime
naudosime 13 .
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3. NEPRIKLAUSOMO NUO TEKSTO KALBETOJO ATPAZINIMAS

Siame skyriuje atliksime tyrimus su GMM, bei naudosime nemokamus garso jrasus.
Taip pat atliskime tyrimus su skirtingais jrasais. Atliksime ,labas* Zodzio triuSmo bei tylos

pasalinima.
3.1. TriukSmo pasalinimas

Programiniu paketu ,,Matlab* jraSome zmogaus balsg, kur bus iStariamas Zodis ,,labas®.
JraSe balsg galime atlikti pagrindinius veiksmus balso pozymiams iSreiksti ar iSkirpti tylos atkarpas.
Pirmiausia ataizduodami balso jrasg vektoriais ar matricos pavidalu turime iSkirpti atkarpas, kuriose
zmogus tyléjo (pradzioje ar pabaigoje). Tada galésime naudoti kitas operacijas. Irastytas balsas su
programa ,,SoundRecorder, garso jrasas néra ,,Svarus®, nes jrasytas kompiuterio pagalba. Tylos

signalo nukirpimas pateiktas 3.1 paveiksle.

Voice "Labas"
1 T T T

Amplitude (V)
©

| | | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
f (hz)

Tylos nukirpimas

1 T T T
S 0.5 q
- |
2 'l‘
g
£ o5 |
_1 | | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

f (hz)
3.1. pav. Tylaus signalo nukirpimas.

Paveiksle matome, jog signalas yra su tam tikrais triuk§mais. Pirmame signalo yra tam
tikras fono triuk§mas, bet panaudojus tylos panaikinimg jos nebelieka. Toliau galime atlikti kitus
veiksmus.

Sekantis zingsnis procese yra langy pritaikymas kiekvienam freimui. Tikslas yra
minimizuoti signalo nutrikimus freimo pradzioje ir gale. Tam yra naudojamas langas skirtas

sumazinti spektrinj iSkraipymg, kuris mazina signalg iki nulio freimo pradzioje ir pabaigoje. Po
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hamming funkcijos signalas pateiktas 3.2. paveiksle. Paveiksle matome, jog hamming funkcija

signalg sumazino, nebéra tokios didelio spektrinio iSkraipymo.

Hamming langas
0.3 ‘ ‘ ‘

Balsas
Panaudojus Hamming langa | |
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.!‘ ‘

||||| i

0.1

Amplitude (V)
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3.2. pav. Hamming funkcijos pritaikymas
3.2. Kalbétojo atpaZinimo struktiira

Pirmiausia reikia turéti keleta Zmoniy, jog galétume atlikti tyrimg. Kalbétojo atpazinimui
galima naudoti ir kitokias ZodZiy junginiy su tais paciais Zmonémis ir stebéti kaip atpaZinama.
GMM atpazinimo sistemos struktiira pateikta 3.3. paveiksle. Kalbos pozymiy i§skyrimas reikalingas

sistemai, kad galétume atlikti eksperimenta.

Akustinis modelis

Paieska

Kalbos Kalbos pozymiy slenkstis

. s [Svestis
signalas i§skyrimas

Prisitaikymas

Kalbos modelis

3.3. Pav. Kalbétojo atpazinimo struktiira
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Kitas etapas, kalbos pozymius reikia jvesti j Matlab ToolBox sistemg, kur bus atlickamas
tyrimas. Automatiné atpazinimo sistema tai pagrindinys programos scriptas, pagal kuri yra
nurodoma kaip jvertinamos balso pozymiai ir atlieckamas atpazinimas. Gauso mi$iniy tankiy
panaudojimas kalbanc¢iojo atpazinimui yra tai, kad funkcijy tiesiné kombinacija gali atvaizduoti
didele pavyzdziy pasiskirstymy klase. Kalban¢iojo pozymiy pasiskirstymg apibiidina vidurkio

vektoriumi ir kovariacine matrica. Taigi, sistema naudoja verifikavimo metods.
3.3. Kalbétoju verifikavimo sistema

Siame skyriuje aptarsime verifikavimo sistema. Verifikavimo sistema turi du uzdavinius,
kuriuos reikia iSspresti:

Hy: X yra kalbétojo hipotezeé s;

H;: X néra kalbétojo hipoteze s;

Nuliné hipotezé H,, atstovauja kalbétojo modeliui, iSreik§tam A,. Kita vertus, alternatyvi
hipotezé¢ H; atstovauja kalbétojo modeliui A,;. Optimalus sprendinys tarp dviejy hipoteziy yra

tikimybés testas:

p(X|4s) {29
PX|Aqr) ‘<0

Taikant logaritmus statistikai, galime i$reiksti:
log p(X|4s) - log p(X| A )

Alternatyvi hipotezé A,; gauta i§ didelio kiekio kalbétojy modeliy ir treniruota vienam
GMM. Todél ja galima vadinti universaliu fono modeliu (Universal Background Model - UBM)
[20].

Toliau taikant §i modeli, visi treniruojami vektoriai yra sudéti j viena klasterj ir
suskai¢iuojama vidutiné verté. Kiekvieng karta dalijantis, klasteriy vidurkis papildomas nedidele

reikSme ¢ ir atsiranda du nauji klasteriai:

=1l +e)
W =w(l—e)
Po dalijimosi, modelis perskaiciuoja kelis kartus naudodamas maksimalaus tiketinumo
algoritma.
Verifikavimo sistemoje, kalbétojo modelis yra sukuriamas pritaikant parametrus iS$
universalaus modelio, naudojant treniravimo prametrus. Taip pat zZinoma, kad Bajeso pritaikymas
arba maksimalus aposteriorininis pritaikymas, leidzia greiciau vykdyti skaiiavimus. Toliau yra

skai¢iuojami miSiniy svoriai, vidurkis bei kovariacijos, kurios yra paminétos GMM metode.
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T
1Y X
En(X) = 1<m<M
t=1yt,m
T 2
=17 X
En(X)2="2" j<m<M
t=1yt,m

Toliau yra reikalinga atnaujinti senas statistikas 1§ UBM, sukuriant pritaikytas GMM

misiniy svorius, vidurkius ir kovariacijas:

abn,,

T

A

Pm =

+ (1= af)pn|y, 1sSm<M

A _apEn () + A —ay)u, 1<m<M

6 = A En ()2 + (1 —ap)(ch +42) -, 1<Sm<M

Skalés faktorius y skai¢iuojamas per visiems pritaikytiems misiniy svoriams, kad susidéty j
vieng ty. YM_ P, = L.Kur{ab, o', oS} yra pritaikyti koeficientai svoriams, vidurkiams ir
kovariacijoms [20].

Kiekvieno derinimo koeficientais iSreikSkiamas taip:
nm

n, +r°

t

Kur p priklauso {p, u, 6} ir r” yra fiksuotas parametrui p, r=16.

Pabaigoje, mums reikia surasti S pritaikytus GMM parametrus A;1, ... As ir A,p,, . Tarkime,
kad T vektorio dimensija D yra nezinomo kalbétojo testas, duotas X={X,eRP; 1 <t < T}. Tai
reikia padaryti sprendima. Sudaroma hipotezé:

e Hj: X hipotze s

e H;: X néra hipotezé s
Ir galiausiai pritaikant logaritmine tikétinumo vertg (log likelihood ratio):

L(X):CDS - (Dubm

kur @, ir ®,;,, yra panaSumo balai i§ pozymiy vektoriy, jie apskai¢iuojami:

T
@, =) logpulA)

T

uom = ) 108 PxclAuom)
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Ir jei tikimybés santykis virSija pasirinkta sprendimy ribg, tai pasirenkama hipotezé ir

atvirkiciai [20].

Pateiktas 3.4 paveikslas, kuriame matome parametry prisitaikyma.

::% ‘:5 @:} I:fl
S & L

- >
(a) (b)

3.4. pav. Klasteriy susigrupavimas

F'y

r—
S

Tikslas yra surasti kekvienam kalbétojui slenkstj, pagal kurj buty atlickamas
atpazinimas. Mokymo metu, pozymiy vektoriai yra lyginami su kiekvieno kalbétojo modeliu,
skai¢iuojamas tikétinumas. Problema, kad tie tikétinumai yra labai skirtingi, todél surasti vieng
slenkstj, kuris atitikty visiems kalbétojams yra netikslinga. Taigi, kiekvienam kalbétojui yra

apskaic¢iuojamas individualus slenkstis, pagal kurj yra lyginamas.
3.4. Tyrimas su Matlab ToolBox paketu

Tyrimas atiekamass programine jrangta ,,Matlab®, kurios pagalba galima koreguoti
programinj koda ir atlikti kalbétojo atpazinimg. Taip pat naudojamas MATLAB Toolbox for
Speaker-Recognition Research, kuris padeda nagrinéti sistemos veikimg. Matlab toolbox pagalba
galime sukurti tam tikry kalbétojy balso pozymius ir juos atpazinti. Kadangi MATLAB Toolbox for
Speaker-Recognition Research sistema treniravimo pozymius sukuria ,,random® funkcija, bei testas
atliekamas su tais paciais pozymiais — kalbétojo atpaZinimas biina idealus. Tod¢l mums reikia
programing jranga patobulinti, kad galétume naudoti savo garsyno poZymius.

Atpazinimui naudojami nemokami jrasai i§ Open Speech and Language Resources. Tyrimo
eksperimentui naudojama ,,Svari kalbétojy jrasai, kurie leidzia gauti geresnius rezultatus. [raSuose
yra vyry ir motery jrasyti balsai. JraSai naudojami atsitiktine tvarka, jie néra grupuojami atskirai |
motery ar vyr$y grupes. JraSams apdoroti naudojama Voice box for Speaker recognition Analysies.
Melspectrum pagalba galime gauti balso jraSo pozymius, kurie veéliau padés kuriant kalbétojo

atpazinimo sistema. [rasui jkelti i ,,Matlab* scripta naudojame funkcija ,,wavread®.
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[s, fs]=wavread(failoKelias);

e wavread funkcija leidzia jkelti kalbétojy kalbos jrasus tik wav formatu. Duomenis

perduoda kintamajam ,,s“ ir kalbos daznis ,,Fs*.
Taip pat naudojama funkcija ,,melcepst®, del kalbos pozymiy i§skyrimo i§ VoiceBox. Sioje
funkcijoje reikia pasirinkti pradinius parametrus, nes kitaip bus naudojami pradiniai tiekéjo

nustatymai.

m=melcepst(s,fs);

o _melcepst: funkcija leidZia iSskleisti kalbétojy pozymius, kurie vadinasi mely fazés
kepstro Kkeficientai. Pradiniai nustatymai biina 12 MFKK ir 256 kadrai. Kalbétojo
atpzinime naudojama 13 MFKK - tai dazniausias parenkamas dydis. I$¢jimas
pateikiamas, kaip MFKK matrica, kurios dydis iSreiktas taip: duomenys matricoje
(LXT) pavidalu, kai L= skai¢ius MFKK (tai 13) ir T= skai¢ius kalbos vetoriy.

. Tyrimo tikslas gauti kuo mazesn¢ reikSme tarp FPR ir tarp FNR. Gauta reikSmé tarp
teisingy ir neteisingy priimty reik§mé yra to modelio pozymis, kaip jis gerai apmoko.
FNR=FN./(TP+FN);
FPR=FP./(TN+FP);

Kur FP - skaicius klaidingai priimty skai¢ius, TN skaicius teisingai atmesty.
Kur FN klaidinai atmesty skaicius, TP teisingai priimty skaicius.
Atlieknt tyrimus reika, kad ERR — lygiy kaidy lygis, blity kuo mazesnis. Jei EER yra mazas

dydis tai atpazunimo sistemos kokybé yra gera.

Pirmiausia reikia apdoroti garso failus. Tai reikia paleisti funkcija MFKK.m, kurj yra is
VoiceBox. Po funkcijos gauname MFKK koeficientus, kuriuos galime naudoti toliau siekiant
atpazinti kalbétojus. Toliau reikia paleisti i§ ToolBox katalogo funkcija TRENIRAVIMAS.m. Ten
reikia isikelti gautus MFKK, kad alétume pradéti apmokymus. Koeficientus jkeliame |
TrainSpeakerData. Kadangi atliksime skirtingy kalbétojy atpazinimg, tai reikia kitus kalbétojy
MFKK ikelti j TestSpeakerData. Taip pat galima leisti sistemai paciai sukurti testavimo poZymius.
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GMM Modelis

Kanalai kalbétojui

10 20 30 40 50 60 70 80
Modelis #

3.5. pav. Spalvy (colobar) palyginimas

Kaip matome i$ 3.5. paveikslo raudonos splavos ties¢ rodo idealy kalbétojy atpazinimga.
Toks idealus atvejis realiai negali biiti gaunamas, nes atpazinimo sistemos néra tokios tikslios kad
taip gerai atpaZinty visus kalbétojus. GMM modelis turi trukiima, kad atpazinant kuo daugiau
kalbétojy (jvedus per daug informacijos), pradeda pristaikyti prie duomeny ir tai lemia mazas
tikslumas.

Toliau tyrimas atlieckamas su LibriSpeech jrasais, kai parenkami keli ar keliolika kalbétojy ir
naudojamas GMM modelis jy atpaZinimui. PavyzdZiui yra naudojama 10 ir 20 nepriklausomy nuo
zodziy kalbétojy ir jie yra treniruojami ir atpazjstami.

Galime pateikti keleta pavyzdziy, kaip sistema veikia ir atpazjsta kalbétojus. Atliekant
tyrimus galésime keisti netik kalbétojus, bet ir jrasy trukmes. Didéjant pozymiy skaiCiui, taip pat
didéja duomeny skaicius, kurj reikia apdoroti. Pirmiausia pradedant atlikti tyrimus, reikia surasti

misiniy svoriy skaiciy su kuriuo geriausiai veikia sistema.
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Klaidingai atmesty skaifius(FNR) [%]

Klaidingai atmesty skaifius(FNR) [%]
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3.6.pav. ERR 20 kalbétojy.

Kalbetojy skaigius=50
! l f l T T T T T

b i i [ ———06MM atpainimas EER=2.4%
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3.7.pav EER 50 kalbétojy.
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Pateiktuose paveiksluose matome, kaip sistema veikia. Esant daugiau kalbétojy sistema
atpazjsta prasciau.

Taip pat pateiksime ir daugiau grafiky, kad pamatytume kaip keiciasi kalbétojo
atpazinimas, keiciantis kalbétojy skaiCiui. [rasy trukmés yra jvairios, todél jas suskirstome kelias

grupes, kad tyriamj jrasai biity vienodos trukmés. Visy garso faily daznis 16000Hz.

Kalbétojy skai€ius=10

GMM atpazinimas EER=0.555556% | |

20

10

Klaidingai atmesty skaicius(FNR) [%]
(&)

0102 05 1 2 5 10 20 40
Klaidingai priimty skaicius (FPR) [%]

3.8. pav. AtpaZinimas su 10 kalbétojy

Matome, kad EER yra lygus 0,56 proc. Tai yra geras EER skaiCius, nes esant maziau

kalbétojy geriau veikia sistema.
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Klaidingai atmesty skai€ius(FNR) [%]
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3.9. pav. Atpazinimas su 20 kalbétojy

Kalbétojy skai€ius=40

GMM atpazinimas EER=1.66667% L

0102 05 1 2 5 10 20 40
Klaidingai priimty skaicius (FPR) [%]

3.10. pav. AtpaZinimas su 40 kalbétojy
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Kalbétojy skaicius=80
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3.11. pav. Atpazinimas su 80 kalbétojy

3.Lentelé. ERR palyginimas

Kalbétojy skaicius EER

10 1,1%

20 1,14%

40 1,67%

80 1,88%

Paméginkime atlikti su 9 sekundémis trukmés jrasais, kai yra geros kokybeés.




Kalbétojy skaifius=25
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3.12.pav. EER su 25 kalbétojais.

Matome, kad su geros kokybés jrasais atpazinimas yra geras.

Toliau galime gautus rezultatus iSnagrinéti ir pateikti pirmas iSvadas apie kalbétojo
atpazinimo sisema. Lentelé&je surasyti kalbétojy skaiius bei jy vidutiné kvadratiné verté (EER), kurj
parodo kap atpazjsta sistema kalbétojus. Taigi, matome kad geriausiai sistema atpazjsta kai yra ne
daug kalbétojy jrasy, kuo daugiau sistemai tenka apdoroti duomeny tuo sistema tampa prastesne.

Histogramoje matoje, kaip mazéja atpaZinimo patikimumas didéjant kalbétojy skaiciui.
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3.13.pav. Kalbétojy atpaZinimas

Matlab ToolBox programiniame pakete galima keisti Gauso miSiniy skai¢iy, nuo kurio

keiCiasi atpazinimo sistemos kokybé. Literatiroje rasoma, kad pasiekus reikiamg dydj, toliau

didinant miSiniy skaiciy, sistema pradeda prasc¢iau atpazinti kalbétojus.

4. Lentelé. Atpazinimo palyginimas

Misiniy skai¢ius Atpazinimas 5s proc. Atpazinimas 11s proc.
64 83,6% 88%
128 91,2% 93%
256 98,9% 96%
512 85,5% 82%

Lenteléje pateikiame,

Eksperimentui pasirinkta 10 skirtingy 5s trukmés jraSai bei 11s jrasai.

kaip atpazjsta kalbétojus kei¢iant Gauso miSiniy skaiciy.
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3.14.pav. Palyginimas svoriy skaiciaus jtaka

Atlikus bandymus, galima teigti, kad did¢jant jrasy trukmei galima didinti miSiniy skaiciy,
nes atpazinimas ties 256 bei 512 miSiniy skaiciaus procentais panaSus. Kartais atlieckant bandyma su
11s trukmés jrasy, buvo vienodas atpazinimas.

Kadangi kalbétojy skaiCius yra didelis tai galima susiskirstyti pagal tam tikrg skaiéiy
kalbetojy. Kai atlickamas eksperimentas su daug kalbétojy sistema labai ilgai apdoroja visa
informacija, todél eksperimente yra suskirstyti kalbétojai. Pirmiausiai atlikime iki 7s trukmes jrasy
atpazinimus, kuriy yra 500 kalbétojy jrasy. Visi jrasy kalba yra angliska ir visi yra skirtingi — kalbos
tekstai bei intonacijos skirtingos. Prie§ tai atlikus bandymus nustatéme, kad geriausiai sistema
atpazjsta kalbétojus kai miSiniy skaiCius lygus 256 ir 128. Tai toliau atliksime bandymus su Siais

dydziais ir stebésime kaip keiciasi atpazinimo dydis.
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Klaidingai atmesty skaicius(FNR) [%]
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3.15. pav. Atpazinimas su 512 skai¢iumi

Kalbétojy skai€ius=20

GMM atpazinimas EER=0.631579% L
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3.16. pav. AtpaZinimas su 256 skai¢iumi
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IS pateikty grafiky matome, kad geriausiai atpazjsta kalbétojus su 256 skaiiumi. Toliau

galime atlikti daugiau bandymy didindami kalbétojy skaiciy ir keisdami kitus jrasus. Visus

duomenis surasysime j lentele.

5. Lentelé. Atpazinimo palyginimas

Jrasai Misiniy svoriai Atpazinimas proc.
60 512 89%
60 256 92%
80 256 89%
80 512 82%
100 256 78%
100 512 73%

Lentel¢je suraSyti rezultatai vél gi parodo, kad geriausiai sistema atpazjsta kalbétojus su 256

misiniy ski¢iumi. Lenteléje pataikti 500 jraSy atpazinimas isSkaidant po 50 jrasy. Atpazinimo laikas

su 100 kalbétojy yra ilgas ir atpazinimo kokybé prastesné, nes sistema persimoko dél dideliy

duomeny kiekiy.
6. Lentelé. EER palyginimas
Kalbétojy 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
skaicius
EER proc. 1,2% |15% | 2% 25% |24% |3,3% |3,64% |3,67% |28% |2,6%

IS pateikty rezultaty matome, kaip atpazjsta sistema kalbétojus. Kuo ilgesné kalbétojo jraSo

trukmé tuo daugiau kalbos pozymiy. Pozymiai lemia, kaip atpazins sistema kalbétojus. Kai yra per

daug pozymiy sistema gali veikti nepatikimai.

pat atliksime kelis kartus atpaZinimus su tais paciais jraSais ir apskai¢iuosime vidurkius.

7 .Lentelé. EER palyginimas

Kalbétojy Kartali 50 50 50 50
skaiCius

EER proc. 1 233% | 2,8% | 1,66% | 2,56%

EER proc. 3 211% | 2,21% | 2,42% | 2.81%

EER proc. 5 23% | 245% | 22% | 2.70%

Toliau nagrinésime kitus 200 garso jraSus, bei pateiksime atpazinimo rezultatus. Taip
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Pagal gautus rezultatus, galime juos palyginti pasinaudoje histograma. Matome, kad pirmais
dviem atvejais, pirmas atpazinimo procesas atlickant 1 bandymg buvo Siektiek blogesnis negu uz 3

ir 5 bandymus. Kituose dviejuose bandymuose matome, kad pirmasisi bandymas buvo geriausias..

3

2,5

EER

15 B Bandymas 1

H Bandymai 3

m Bandymai 5

0,5 -

50 50 50 50

Kalbétojy skaicius

3.17. pav. Bandymy histograma
Ilgy trukmiy jrasai uzima daug laiko tyrimui, nes didelis duomeny kiekis apsunkina sistemos
veikimg. Vieno atpazinimo metu reikia laukti net 5 minutes, kol sistema parodo rezultatus.
Toliau atliekant tyrimus, kalbos jrasus sukirstéme pagal trukmes ir zitirésime, kaip keisis
EER. Literatiiroje teigiama, kad didé¢jant jrasy trukmei, didéja atpazinimo kokybé. Gauti rezultatai

turéty parodyti, jog EER maz¢ja. [raSus programai uzkrausime ] treniravimo ir testavimo masyvus.

8. Lentel¢. EER su 50 kalbétojy

EER (%)
PoZymiai M1s1r%1q Iraso trukmé (sekundémis)
SVOrIS

55 7s 10s 20s
32 2,2 2,08 2.2 0,83
64 2 1,59 2 15

MFKK

128 1,38 115 1,67 0.67
256 0.82 1,02 0.89 0.83
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Pateiktoje lenteléje galime jzvelgti, kad didéjant miSiniy svoriy skaic¢iui mazé¢ja EER, bet
kai kuriusoe bandymuose EER yra didesnis. Geriausias atliktas bandymas, kai EER maziausias tai
kai yra 20 sekundziy trukmes jraSas. Kartais atliekant tyrimg buvo kei¢iama miSiniy svoriy skaicius
net iki 1024 — siekiant surasti maziausig EER. Jei sistema surado maziausig EER, tai bandant keisti
misiniy skaiciy i 1024, rezultatas iSlieka toks pat. Sistema negali iSgauti geresnés kokybés.

Kadangi naudojame geros kokybés jrasus, tai EER turéty biiti gana mazas. Toliau atliekamas
tyrimas su 50 kalbétojy, kai skiriasi jy pozymiy skaiCius. JraSy trukmés yra 4 sekundziy, bet
pozymiy skaiCius zenkliai skiriasi. Kadangi ieSkant geresniy rezultaty, pastebéta, kad keiciantis
pozymiy skaiciui, kartais reikia didinti miSiniy svoriy skaiciy, norint gauti geriausig rezultatg. Toks
bandymas surasti geriausig rezultatg uzimg daug laiko, todél dazniausiai yra parenkama vienas ar
keli svoriy skaiciai. Kai miSiniy svoris nustatomas 1024 ir turint ilgesniy trukmiy jrasy, tenka laukti
ilgai, kol gaunamas rezutatas. Todél atliekant tyrimus reikia gana galingo kompiuterio, kad tilpty
visi duomenys, kol apsimoko.

9. Lentelé. 50 kalbétojy ERR

EER (%)
Misiniy Iraso trukmé (sekundémis)
SVOoris . . . .
Daugiau pozymiy Maziau poZymiy
32 1,55 1,3
64 0,65 0,98
128 0,41 0,61
256 0,204 0,41
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3.18.pav. EER su 4s trukmé.
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3.19. pav. ERR su 4s trukme.



Lentel¢je matome, kad did€jant pozymiy skaiciui (did¢jant jraSy trukmei), didéja atpazinimo

kokybé. Galime pamatyti, kaip EER vidurkiai skiriasi. Matome, kad EER yra mazesnis, kai

pozymiy daugiau.

Vidurkiai ERR (proc)

H 4 sek. m4sek

Vidurkis

3.20. pav. Vidurkiy palyginimas

Taip pat atlickama vyry ir motery balsy atpazinimas pagal jraSy trukmes. Siekiama

pastebéti, kaip sistema atpazjsta kalbétojus pagal lytis.

1,80%
1,60%
1,40%
1,20%
1,00%
0,80%
0,60%
0,40%

0,20%

0,00%

1,61%

Moterys

W4 sek. m5sek. m6sek.

Vyrai

3.21.pav. Vidurkiy payginimas

Histogramoje matome, kad motery balsus atpaZjsta geriau. Galbut dél to, kad naudojami

jrasai yra kiti nei prie§ tai naudoti. Naudojami ,,test* jraSai, kurie yra blogesnés kokybés, siekiant

jvertinti sistemg. EER maZesnis moterims gal¢jo jtakoti, kad parenkat jraSus buvo Siek tiek geresns

kokybés ar geresnis tarimas. Dar vienas palyginimas pateiktas didinant kalbétojy skaiciy.
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3.22.pav. Vyry ir motery atpazinimas

Is grafiko matome, kad tiek vyry tiek motery balsai yra skirtingi, jy atpazinimas taip
pat skiriasi. Vyry basy atpazinimas tiek 40 jrasy yra blogiau atpazinamas, todél jy EER yra didesnis.
Taip pat matome, kad ties 20 kalbétojy EER yra panasus.

Toliau atliekant tyrimus su jrasais, galime naudoti funkcija, kur prideda balta Gauso

triukSma. Galime atlikti tyrima, kaip sistema veikia su dirbtinai jvestu triukSmu.

y = awgn(x,snr)

Funkcija ,,awgn® sukuria baltg triuk§ma signalui, x —vektorius, snr — signalui parenkama
triukSmo verté, decibelais dB.. Tyrime parenkama 10.

Galime pateikti keleta pavyzdziy kaip veikia sistema su dirbtiniu triukSmu. Dirbtinis

triukSmas kalbétojo modeliui pablogina kokybe ir sistema turi prasciau atpaZzintj kalbétojus.
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3.23.pav. EER su 7 sek. trukme.
Matome, kaip prastai yra atpazjstami kalbétojai. EER yra labai didelis, todél kalbétojy

atpazinimas yra neatikimas. Tokia sistema su triukSmais negali biiti apsaugos priemonése, nes

veikia nestabiliai.
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3.24.pav. EER su 7 sekundémis



Palyginimui pateikiame 7 sekundziy trukmes jrasus su 20 kalbétojais. Matome, kad EER yra
labai mazas, tai sistema veikia puikiai, kai néra triukSmy. Pagrindinis tikslas atliekant tyrimus su
GMM metody naudojant geros kokybés jraSus yra gauti labai mazg EER. Idealiausiu atveju, kai yra
maziau uz viena, bet literatiroje apraSoma, kad kai naudojami geros kokybés jrasai, tai EER biing

net iki 0,1. Toks sistemos kokybiSkumas yra labai geras ij galima naudoti visose apsaugos

priemonése.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

Darbe iSnagrinétos kalbos signaly apdorojimo metodai. Taip pat perzvelgta sistemos
pagrindiniai modeliavimo jrankiai, kurie véliau leis sukurtj atpazinimo sistemg. Taigi, kalbétojo
atpazinimo sistema leidZia apsaugoti namus ar kitus daiktus. Sistemos saugomus néra gana aukstas,
nes Saltiniuose rasta, jog tokias sistemas galima apeiti naudojant garso jraSymo jrenginius. Jei
sukurta sistema néra pakankamai gera, tai ji néra saugi.

Aptarptuose modeliiuose vienas i§ svarbesniy dalyky vektoriniame kvantavime yra kodinés
knygos dydzio parinkimas, nes didinant kodinge knyga mazeja paklaidy skaicius. Gauso miSinio
modelis turi gana gera atpazinimo kokybe. Didziausia problema, kad esant duomeny prisitaikymui
mazéja atpazinimo kokybé. Taigi, sistema gali biiti naudojama kur Zzmoniy grupés yra didelés, bet
su sglyga, kad nebus duomeny perkrovimo.

Atlikus eksperimentg galime teigti, kad duomenys turi buti paruosti modelio treniravimui,
kad buty galima atlikti teisingai eksperimentg. Kalbétojy jrasai turi buti parinkti tokiu skaic¢iumi,
kad atititikty tam tikrg skaiCiy pozymiy. Kuo daugiau pozymiy tuo gali geriau atpazinti, bet jei
duomeny jau yra per daug tai modelis prisitaiko prie duomeny ir mazéja tikslumas. Taigi reikia
atsizvegti ] norimos sistemos dydj, jei reikalingi nedideli kiekiai kalbétojy tai galima pozymiy
skai¢iy didinti, nes sistema su daugiau pozymiy (bet ne per daug) lengviau atpazins kalbétojg. Tokia
sistema leidzia efektyviai iSnaudoti saugius kalbétojy atpazinimus ir pakeisti kitas saugumo
sistemas.

Tyrimui panaudoti kalbos jrasai parodo, kad GMM modelis gerai atpaZjsta kalbétojus, kai
yra daugiau pozymiy. Kiekvieng kalbos jrasg reikia apdoroti, kad gautume mely fazés kepstro
koeficientus. Taip pat svarbus pasirinkimas, kiek bus pasirenkama kalbétojui atpazinti MFKK
skaiius. [rasai, kurie buvo geros kokybés buvo atpazinti geriau, negu prastos kokybés. Tai rodo,
kad atpaZinimo sistema veikia geriau, kai balso jrasai yra jraSomi gera kokybe. Taip pat pastebéta,
kad geriausiai kalbétojus atpazjsta, kai miSiniy svoriy skaicius yra 256.

Norint gauti geriausig rezultatg, reikty prie§ atlickant tyrimg atlikti keletag eksperimenty

keiCiant pradinius parametrus.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS Atpazinimo grafikai naudojant iki 7s trukmés 500 jrasus.
2 PRIEDAS Atpazinimo grafikai naudojant iki 11 trukmés 200 jrasus.

3 PRIEDAS Atpazinimo grafikai naudojant motery ir vyry balsus.
4 PRIEDAS Kiti atpazinimo grafikai.

5 PRIEDAS Atpazinimas su 20 kalbétojy.

6 PRIEDAS Atpazinimas su 64 ir 128 miSiniy svoriais.

7 PRIEDAS Atpazinimas pagal kalbétojus.

8 PRIEDAS ,,melcepst* funkcija.

9 PRIEDAS Failo jkélimas
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Atpazinimo grafikai naudojant motery ir vyry balsus
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Klaidingai atmesty skai€ius(FNR) [%)]

6. Priedas
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7. Priedas
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,melcepst funkcija

MELCEPST.m
function c=melcepst(s,fs,w,nc,p,n);
s — garso failo vekorius;
fs — daznis;
w — lango funkcija;
nc — MFKK skaicius;
p — kadro trukmé;

n —kadry ilgis atskaitomis.

8. Priedas
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9. Priedas

Garso failo jkélimas

TRENIRAVIMAS.m

[s,Fs]=wavread(failo_kelias/pavadinimas.wav');
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