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Summary

This work focuses on speech recognition by computer, pattern recognition stages and
problems. Also there is a goal to create a speech recognition tool.

At the beginning, there is a general overview of the audio signal and language concepts.
The subsequent presentation of the essential tasks of speech recognition, introduction to
matrix algebra, which is used to described algorithm.

Information is provided on what basis and how features are extracted. For this work
often is used LPC. This algorithm is one of the most popular extracting features of speech
signal, so it is reviewed in this paper, as well as its modification WLPC.

The following text of the speech recognition gives theory of extracted features use. Sec-
tion ,,Acoustic modeling* describes the recognition of speech units and one of the most
commonly used acoustic modeling technologies — Hidden Markov Models and the next sec-
tion ,,Speech modeling® describes the language modeling, which purpose is to correct data
referring to dictionaries and speech structure.

The rest of the text is focused on speach recognition using specrtogram and implementa-
tion of speach recognition system. After that, there were executed experiments, that where

used to define quality of speech recognition.



Anotacija

Siame darbe gilinamasi j kalbos atpazinima kompiuteriu, atpazinimo etapus, problemas,
o véliau meéginama sukurti kalbos atpazinimo jrankj.

Pradzioje, bendrai apzvelgiama garso signalo, kalbos savokos. Véliau pateikiamos kalbos
atpazinimo esminiai uzdaviniai, supazindinama su matricy algebra, kuri naudojama aprasy-
tuose algoritmuose.

Pateikiama informacija kuo remiantis ir kaip isskiriami pozymiai. Siam darbui daz-
nai naudojamas LPC. Sis algoritmas yra vienas i$ populiariausiy isskiriant kalbos signalo
pozymius, todél jis Siame darbe yra apzvelgtas, kaip ir jo modifikacija WLPC.

Toliau tekste pateikiama kalbos atpazinimo teorija, apie iSskirty pozymiy panaudoji-
ma. Skyriuje ,, Akustinis modeliavimas®, aprasomas kalbos vienety atpazinimas ir vienas i$
dazniausiai naudojamy akustinio modeliavimo technologijy - pasléptieji Markov’o modeliai,
sekantis skyrius ,,Kalbos modeliavimas®, apraso kalbos modeliavima, skirtg jau turimiems
duomenims sutvarkyti, remiantis zodynais ir analizuojamos kalbos struktura.

Likusioje teksto dalyje koncentruojamasi ties kalbos atpazinimu panaudojant spektrog-
ramg ir kalbos atpazinimo sistemos jgyvendinimu. Po to atlikti eksperimentai, kuriais buvo

tiriama pateikto algoritmo atpazinimo kokybé.



Ivadas

Siame darbe bus apzvelgiama tema ,Kalbos atpaZinimas kompiuteriu®, i§ ko suside-
da, kokios yra pagrindinés kalbos atpazinimo problemos, kokie egzistuoja Siuolaikiniai Siy
problemy sprendimo budai, iSsiaiskinti kokie yra pagrindiniai kalbos atpazinimo etapai. Su-
sipazinti su LPC(Linear Prediction Coefficients)ir WLPC(Warped LPC) pozymiy isskyrimo
algoritmais ir HMM (Hidden Markov Model) modeliu, jo panaudojimu kalbos atpazinime.
I[sigilinama j kalbos atpazinimg naudojant kalbos spektrograma, kuri panaudota praktinéje
dalyje. Taip pat pateikiama informacija apie sukurtg kalbos atpazinimo dizaing ir atliktus
darbus jgyvendinant kompiuterine programa.

Pradzioje supazindinimg su tiriamuoju objektu, aprasoma kalbos savoka ir keliamos
problemos, su kokiomis susiduriama, norint atpazinti zmogaus kalba.

Kadangi kalbos atpazinime naudojami jvairus algoritmai, kurie yra aprasSyti matematis-
kai ir norint paaiskinti juos, reikia susipazinti su tam tikromis matematinémis operacijomis,
todél yra parasytas skyrelis, kur pateikiama informacija apie veiksmus su matricomis, kurie
naudojami tiesinés prognozés metoduose. Po to aprasoma ir tiesiné prognozé ir ja paremti
algoritmai tokie kaip LPC ir WLPC. Taip pat pateikiama informacija apie kalbos signalo
analize, kurioje apzvelgiama signalo spektrogramos ir juy teikiami duomenys.

Veliau aprasomas bendras kalbos atpazinimo procesas. Sioje dalyje kalbama apie akus-
tinj modeliavimg, kurio paskirtis sukurti kalbos atpazinimo modelj, pagal kurj bus identifi-
kuojami kalbos vienetai(fonemos, zodziai, frazés), apie pasléptaji Markov’o modelj (HMM),
kurio paskirtis kalbos atpazinime yra akustinio modelio sukurimas ir apie kalbos(strukturos)
modeliavimag, kurio tikslas remiantis zodynu ir kalbos struktira surasti neatpazintus zodzius
ir juos pakeisti labiausiai tikétinais ir pan., ir pabaigoje pateikiama viena i$ galimy kalbos
atpazinimo schemy bei jos zingsniy aprasymas.

Ir galiausiai pateikiama praktiné dalis, kurioje pateikiama planuoti darbai, sukurtas
programos dizainas ir praktiskai atlikti darbai.

Sio darbo motyvas yra jsigilinti j kalbos atpazinima naudojantis kompiuteriu ir praktiskai

igyvendinti kalbos atpazinimo programa, gebancig atpazinti izoliuotas frazes.



1. Garsas

Kalba sudaryta ir garsiniy signaly, kuriuos suprasdami galime bendrauti. Paprastai ta-
riant, zmogus kalba frazémis, o frazés sudaromos is zodziy garsy, o Sie savo ruostu sudaromi
i raidziy garsy. Toks garsas vadinamas fonema. Pats garsas yra slenkantis slégio svyra-
vimas terpéje, kuris yra girdimas zmogaus ar gyvuno ausimis [wikillb]. Zmogaus ausimi

girdimy garsy daznis yra intervale 16 Hz — 20 000 Hz.

1.1. Garso savybés

Garsas apibudinamas trimis dydziais: stipriu, auksciu ir tembru [CF00].

Pagal garso stipry atskiriame stipry garsa nuo silpno. Garso stipris - tai dydis, nusakantis
energijos kiekj, kurj garso banga per vienetinj laikg pernesa pro vienetinj pavirsiy, statmena
bangos sklidimo krypdiai.

Garso aukstis - tai garso savybe, leidzianti atskirti duslius garsus nuo astriy. Didéjant
garso bangos dazniui, garso aukstis didéja.

Garso tembras - instrumenty, balsy ar bet kokiy kity garso saltiniy skambesio savitumas.
Tembras nusako muzikinio garso skambesio pobudj. Jis padeda klausytojui atskirti skirtingos
kilmeés garsus, pvz.: balsg nuo muzikos instrumenty. Fizikiniai garso duomenys, keic¢iantys

tembro supratima, yra spektras ir dazniy kreive.

1.2. Kaip atsiranda garsas ?

Garsas yra tam tikra kinetinés energijos (judesio energijos) forma, kuria sukuria bet kuris
virpantis objektas. Visy garsy priezastis yra mechaniniai aplinkos virpesiai, nors paprastai
jie nematomi. Pavyzdziui, kalbame ir dainuojame virpant balso stygoms gerklose [wikillb].

Virpantis kunas vercia virpéti arciausiai esancias oro molekules. Virpesiai sklinda ore,
sudarydami garso banga, tac¢iau oras banga neslenka. Ten kur molekulés susispiecia, susidaro
didesnio slégio sritis (sutankéjimas), o ten, kur ju lieka maziau — Zemesnio slégio sritis
(praretéjimas). Pakaitomis einancios sutankéjimy ir praretéjimuy sritys sklinda ore kaip garso
banga. Pasiekus ausj, ji virpina ausies bugnelj, ir Zmogus girdi garsa [wikil1b].

Kuo stipresni daikto virpesiai, tuo didesnis sutankéjimy ir praretéjimy slégio skirtumas
ir garsas tuo stipresnis. Virpesiy daznis lemia garso aukstj, arba tong. Jei virpesiai daznéja,
sutankéjimy ir praretéjimy sritys suartéja — garsas darosi aukstesnis. Létesni virpesiai

atitinka zemesnj garsa [wikillb].

1.3. Triuksmas ir akustika

Triuksmas — jvairaus pobudZio nepageidaujamas garsas (akustinis triuksmas). Kalbant
apie triuksma kaip garsa, paprastai turima omenyje beprasmis (girdin¢iojo atzvilgiu) ir stip-
resnis nei jprasta garsas. Kokio pobudzio garsas yra interpretuojamas kaip triukSmas, pri-

klauso ir nuo interpretuojanciojo santykio su tuo garsu. Auksto daznio garsas suvokiamas



kaip labiau triukSmingas nei Zemo daznio (nors zemo daznio triukSmas yra kenksmingesnis
zmogaus sveikatai). Triuksmas, kurio stiprumas kinta, taip pat suvokiamas kaip stipresnis
nei pastovaus intensyvumo garsas. Triuksmas atrodo silpnesnis, kai girdintysis gali lokali-
zuoti triuksmo Saltinj. Taip pat didesniu triuksmu laikomi garsai, kurie tg patj stipruma
pasiekia per trumpesnj laika (staigus garsumo padidéjimas) [wikillc].

Garso, vaizdo bei transliacijos sistemose garsiniu (audio) triukSmu vadinamas foninis
garsas (Snypstimas, Uzimas, zvimbimas), kuris iSryskéja tyliose programos dalyse. Pagal
fizines charakteristikas toks triuksmas skirstomas pavadinant atitinkamomis spalvomis, re-
miantis apytikre analogija tarp garso dazniy ir spalvu bangy dazniy spektry (pvz., baltasis
triukSmas, rausvasis triuksmas) [wikillc].

Garso inzinerijoje triuksSmas taip pat reiskia elektroninj triuksma, sukeliantj Snypstimo
efekta [wikillc].



2. Kalba

Kalba — garsinis signalas, kuris sukuriamas kalbos aparato (pvz.: burna, liezuvis, garso
stygos). Signalas gali buti diskretus (pvz.: simboliai i abécélés) arba nepertraukiamas,
tolydus (pvz.: kalbos pavyzdziai, temperaturos matavimai, muzika, ...). Signaly Saltinis gali
buti pastovus arba nepastovus. Zmonéms sie signaly tipai néra labai aktualis, nes sugeba
gerai suprasti juos, netgi su dideliu triuksmu ar net iskraipyta jrasa daugeliu atvejy zmogui
atpazinti kas sakoma néra sunku [Rab89.

Kiekvieng posakj galime jsivaizduoti kaip tiesg, kuria skirstome segmentais. Maziausias
funkciskai savarankiskas tiesinis kalbos segmentas vadinamas fonema. Fonema yra abstrak-
tus vienetas, kuris kalboje realizuojamas kaip konkretus garsas. Funkcinj garsy savaran-
kiskuma rodo tai, kad jie padeda skirti zodzius. Pavyzdziui, zodziai taré ir daré fonetiskai
skiriasi pirmaisiais priebalsiais. Vadinasi, ¢ ir d funkcionuoja kaip skirtingos fonemos. Jos
atlieka distinktyvine (skiriamaja) funkcija [Urb11].

Taciau kad zmogus galéty Siuos garsus istarti, jam reikia juos artikulivoti t.y. naudo-
jantis kalbos aparatu (burna, liezuviu, garso stygomis) generuoti raidziy garsus (fonemas).
Sis tarimas sukelia kita efekta vadinamg koartikuliacija arba antrine artikuliacija. Koarti-
kuliacija — fonemy (garsu) akustiné realizacija priklauso nuo gretimy fonemy [Bas04], t. y.
tariant zodj, tame zodyje esantys garsai persidengia, ar kitaip uzgozia, pakeicia kita garsa.
Dél sio efekto, kalbos atpazinimas kompiuteriu tampa tik sudétingesnis, nes tai apsunkina

fonemy isskyrima kalboje.



3. Kalbos atpazinimo problemos

Daugeliu atvejy zmogui suprasti, ka kalba kitas zmogus triuksmingoje aplinkoje, ar
klausantis muzikos, ar prastos kokybés jraso, néra sunku. Taciau kompiuteriui tai milziniskas
darbas. Kalba - tai analoginis garsinis signalas. Kompiuteris dirba tik su skaimenizuotais
duomenimis.

Pirma problema, reikia Sios signalus skaitmenizuoti. Siais laikais tai jau ne be problema,
nes egzistuoja garso kortos, kurios su siuo darbu kuo puikiausiai susitvarko.

Antra problema yra gauty duomeny analizé. Kalba yra sudétinga garsiniy signaly aibé,
kuri turi savo struktura, savus pozymius, pagal kuriuos galima méginti analizuoti. Pati ana-
lizé, susideda is keliy esminiy komponenty: duomeny gavimo, duomeny paruosimo analizei,
duomeny pozymiy radimo. Kadangi kalba — sudétingas jrankis bendravime, tai norint jj
tinkamai panaudoti kompiuterijos srityje, reikia gerai issiaiskinti, is ko susideda kalba, pagal
kokius pozymius galima atpazinti vieng ar kita zodj ar fraz¢ ir pan.

Trecia problema labiau susijusi jau su paciu kalbos atpazinimo procesu. Tariami zodziai
ar frazeés gali buti atskiros (diskrecios, t.y. sakomos su pauzémis) ir gali buti vientisos (pvz.:
normali zmogaus kalba). Pirmu atveju isskirti Zodj ar fraze néra sudétinga, nes duomenys yra
pavieniai zodziai ar frazés, kur zodzio pradzia ir pabaiga atskiriama pauzémis. Antru atveju
situacija yra kur kas sudetingesné. Zodziai ar frazés nuo kity zodziy ar fraziy nera atskirti
pauzémis ar kitais garsais, anaiptol, vientisoje kalboje zodziai yra susipyne tarpusavyje del
koartikuliacijos efekto. Norint iSspresti sia problema yra kuriami jvairus akustiniai ir kalbos
modeliai, kuriais remiantis méginama isskirti zodzius ar frazes.

Ketvirta problema — kaip atlikti efektyviai iskirpto zodzio, frazés paieska zodyne. Pats
zodyno sudarymas, néra paprastas darbas. Norint, kad kalbos atpazinimo programa veikty
su realia $nekamaja kalba reikia, kad Zodyna sudaryty 10 - 20 tukstanciy jrasy. Zodyno
struktura ir esamy reiksmiy pateikimas priklauso nuo pacios sistemos jgyvendinimo, taip
kad bendro standarto néra.

Sios igvardintos problemos ir sudaro kalbos atpazinimg. Taigi, §iy problemy sprendinys

ir yra kalbos atpazinimo sistema.



4. Matricy algebra tiesinei prognozei

Kadangi siame tekste naudojamos matematinés formulés bei veiksmai, reikia apzvelgti
tai, kad tolimesnis tekstas biity visiskai suprantamas. Siame skyrelyje bus pateikta matrcy
algebrg, kuri aprago Tioplico ir sgsukos matricas, Levinson-Durbin rekursija. Sioje dalyje

aprasyti metodai yra paimti is [Bac04].

4.1. Tioplico matricos

Tioplico (ang. Teoplitz) matricos - tai matricy klasé, kuri daznai atsiranda skaitmeniniy
signaly apdorojime. Charakteristiné Siy matricy savybé yra tokia, kad matricos gretimos
eilutés ir stulpeliai yra panasus ir skiriasi tik poslinkiu. Kitais zodziais tariant, n x k Tioplico

matrica T apibréziama kaip T;; = ¢;_; arba matricos forma

te t te ... teo

(] to tr Tt

T=|1, (] to - tre3
tnt1 toni2 fonys - fhon—2]

Tioplico matricos taip pat priklauso per-simetriniai(ang. persymmetric) matricy klasei,
kur matricos jstrizainé yra simetriné savo Siaurés ryty - pietvakariy kryptimis. Tioplico mat-
ricos daugeliu atvejy yra ekvivalencios Ziedinés (ang. circulant) matricos. Ziedinés matricos
kiekviena eiluté gaunama cikliskai pastumiant buvusig eilute j desSine.

Skaitmeniniy signaly apdorojime dazniausiai pasitaiko simetrines Tioplico matrico. Si-
metriné matrica A turi savybe A;; = Aj; ir dél to simetriné Tioplico matrica turés T;; =
tj—i|- Be to, dar reikia apriboti matricas apibreziant kaip realias ir teigiamas, nes jos, prak-
tiniy poziuriu, vienos i$ dazniausiai naudojamy kalbos atpazinime. Teigiamai apibréztos
matricos A, pagal apibrézima, yra tokios x? kurios Ax > 0 visiems x € R" ir x’ Ax = 0,

tai reiskia || x ||= 0.
4.2. Levinson-Durbin rekursija
Daugelyje aplikacijy, kur Tioplico matricos naudojamos, susiduriama su lygtimi
Ta = b, (1)

kur T yra Tioplico matrica n X n, o a ir b yra vektoriai. Uzdavinys yra toks: reikia surasti
a, kai T ir b yra zZinomi.

Pradziai, apibréZziama pagrindiné sub-matrica T, kaip matricos T virSutinis kairysis



blokas. Toliau teigiama, kad turimas sprendinys p eilés a,,, kurio lygtis

[ty t ty ...t
tote t et ! »
1 0 1 - Tp—
3 al?) 0
ta to lp—2 | T (2)
al? 0
|ttty to |
Papildoma matrica a, nuliais
to t1 1o tp [ 1] I p'
th to  h tp1| |al? 0
la 4 to lp—2 Sl =10 (3)
al(,p ) 0
ty tyo1 tp to | LO] "]
kur n, = Y%, al(.p )tp,l-ﬂ ir a(()p )= 1. Pagrindinis Zingsnis Sioje realizacijoje yra simetrinis,

kai T,a, = u,, kur u, = [¢,...0]” ir T,. Gautas rezultatas yra Tpa;’jE = uﬁ, kur simbolis #

zymi eilutés apvertimg. Pazymint atspindZio koeficientg I',, gaunama

1] [0 | _ep_ _77p_
aﬁp ) aﬁ,p ) 0 0
Tp1 S e ag:)l = + 1% (4)
al? : 0 0
0 1 | p | € |

I', pasirenkamas toks, kad 7, + I',e, = 0 duoty p + 1 eilés sprendinj lygéiai (2) kaip

41 = H +T, la‘;]. (5)

Taigi su tinkamomis pradinémis reiksmémis (ag = 1) §i procedura gali buti naudojama
rekursyviai spresti uzdavinj (2). Be to, naudojant tarpines reiksmes a, galima spresti lygtis,
kuriy tipas yra (1). Anks¢iau aprasSytas algoritmas, skirtas spresti uzdaviniui (2), vadinamas
Levinson-Durbin rekursija, o vélesnis skirtas spresti pasirenkamas lygtis, kuriy tipas yra (1),

vadinamas Levinson rekursija. Sio algoritmo sudétingumas yra O(n?).

10



4.3. Sasuky matrica

Sasukuy (ang. convolution) matricos A polinomas A(z) = 2?:01 a;z~* apibréZiamas kaip

matrica ~ _
apg a1 ... Qm-—1 0 0 c 0
0 apg Qg . Am—1 0 . 0
AT =
0 0 ao ay am-1 0
0 0 . 0 ag ay c. Ay —1
Pavadinimas, sasuky matrica, atsiranda i§ fakto, kad vektoriy daugyba b = [bob;...b,|T

su A, pvz. ATb atitinka sgsuky sekas b, ir a,. Tai yra ekvivalentu polinomy daugybai
B(z) =" biz7" su A(z), pvz. A(2)B(2).

11



5. Tiesiné prognozeée

Sis skyrius paraSytas pagal autoriaus [Bac04] darba.
Tarkime, kad turime signalo z, praé¢jusiy signalo meéginiy (ang. samples) m intervale
[n —m,n — 1] ir uzduotis yra apytikriai apskaiciuoti méginj x,,. Apytikris jvertis &, gali buti

apibréztas kaip

m

i‘n = - Z A;Tp—i, (6)

i=1
kur minuso zenklas buvo pridétas dél patogumo ir a; (1 < i < m) yra modelio parametrai.

Paklaida e, tarp apskaiciuoto meéginio ir tikro méginio x,, yra tokia:

m m
N T
en = Tp — LTy = Ty + E [ — E A;T,_1 = a X, (7)
=1 i=0
su apribojimais ag = 1, a” = [ag...ay] it xT = [1g...7,_,,]. Tikslas yra surasti geriausia

imanoma jvertj, kad parametry aibé a;, tokiy, kurios paklaida e, yra maziausia. Daznas

optimizavimo kriterijus yra bendra kvadratiné paklaida
ni ni m m
o= Z = Z Z Z&ixn,imn —ja; = a’XTXa =alCya, (8)
n=ng n=ng t=0 j=0

kur X yra (n; — no + 1) x m sasuky matrica sudaryta is x, ir kovariaciju matrica C,
apibréziama kaip

C, =X"X. (9)
Tam, kad minimizuoti «, reikia apriboti ¢y = 1, kuris gali gaunamas naudojant Lagranzo

(ang. Lagrange) daugiklj A su funkcija
n(a,\) = a’C,a — 2 a’u, (10)

kur u = [100...0]7.

Minimumas randamas prilyginant daling isvesting 9/0,, nuliui ir tuomet gaunama lygtis

0= % =2C,a — 2)\u, (11)
kurios sprendinys yra
C,a= \u. (12)

Prognozés klaida e = [e,,€p011.--€n,] randama pagal
e = Xa. (13)

Sis metodas bendrai zinomas kaip kovariacijy (ang. covariance) metodu.

Kitas matematiskai patvirtintas minimizavimo kriterijus yra minimizuoti reikSme EJ- |,
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sudaryta i§ kvadratinés paklaidos e2. Remiantis ankstesnémis formulémis gaunama
Ele?] = E[a™x"za] = aT E[x"z]a = a"Ra, (14)

kur R yra autokoreliacijos matrica, kuri yra reali, simetriné ir Tioplico (ang. Toeplitz). Kaip

kovoriacijos metode, turim funkcinj sprendima

n(a,\) = a’Ra — 2\a’u, (15)
kuris pateikia lygtis
1
, 10
Ra=0"| |, (16)
0

kur 02 = )\ paklaidos energija, nes

Ele?] = a’Ra = o*a’u = o%ag = 0%

Sis metodas zinomas kaip autokoreliacijos (ang. autocorrelation) metodas.

5.1. Iskraipyta tiesiné prognozé

Iskraipymas - tai technika, kuri padidina modelio dazniy skiriamaja gebg transformuo-
jant i ,iskraipyta“ dazniu skale, kur modelis yra konstruojamas. Atvirkstiné (ang. inverse)
transformacija atitinka originaliy dazniy sritj. Motyvacija yra tokia, jeigu iskreipta dazniy
sritis turi dazniy skiriamaja geba, kuri yra panasi j ta, kuri nuspéjama, tuomet sugeneruo-
tas modelis iskraipytoje srityje paims tas signalo charakteristikas, kurios suvokiamos kaip
svarbios.

I[Skraipytos tiesinés prognozeés (ang. warped linear prediction) modelis gaunamas pir-

miausiai pritaikant Z-transformacija israiskai i$ skyrelio ,, Tiesinis prognozavimas*

Z)Afn = — Z AiTp—1, (17)
i=1
is kurios gaunama
X ==Y az"X(2). (18)
i=1

Tuomet pakei¢iamas uzdelsimas z~* tiesiniu ,all-pass® filtru D(z) ir gaunam

X =- Z a;D'(2) X (2). (19)
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Daznas iskraipymo metodas naudoja visus daznius praleidziantj (ang. all-pass) modelj

27—\

PE) =%

(20)
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6. Kalbos signalo analizé

Kalba yra signalas, taciau kad ji galima buty analizuoti, reikia kazkokiu suprantamu
budu jj pateikti. Tam tikslai naudojama signalo bangos forma, signalo spektras ir spektrog-
rama. Atvaizduojant garso signala kaip bangos forma (1 pav. 15 psl.) naudojama laiko ir
garso galios arba slégio skaléje. Tokia reprezentacija pateikiama kaip garso slégio ar galios
pokycio laike grafikas. Garso galia ar slégis matuojamas decibelais, o daznis matuojamas

vibracijomis per sekunde (hercais).

A

Garso slégis, galia (dB)

Laikas(t)

1 pav.: Istarto zodzio ,vienas“ garso signalo bangos forma (ang. waveform).

I$ paveiksliuko (1 pav. 15 psl.) matyti, kad kiekvienu vis kitu laiko momentu kinta garso
slegis, dél ko susidaro svyravimai, kurie ir sukuria girdima garsa.

Garso signaly dazniy spektras sudaromas remiantis garso slégio pokyciu dazniy atzvilgiu.
Remiantis konkreciu laiko momentu, nustatoma garso galia (slégis) ir bangos daznis, kuo
remiantis ir sudaromas dazniy spektro grafikas (2 pav. 16 psl.). Pateikiama informacija apie

bangy amplitudés kitimo intervalg ties tam tikru dazniu.
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Garso slégio lygis (dB/Hz)

i ol o

Daznis(Hz)

2 pav.: Istarto zodzio ,vienas®“ garso signalo spektras.

Garso signaly spektograma (3 pav. 16 psl.) pateikia informacija apie garso bangos galia
tam tikrame dazniy spektre. Spektograma galima apibudinti kaip funkcija, kurios parametrai
yra daznis ir laikas, o gaunamas rezultatas yra bangos galia(amplitudés dydis) esant tam

tikram bangos dazniui ir tam tikram laiko momentui, ir Sis parametras atvaizduojamas

panaudojant vizualines priemones - spalvas.

.|JWM”“Qﬂml‘h1““"“" nHr | ]5

Daznis (Hz)

& a

Laikas(t)

3 pav.: Tariamo zodzio ,vienas®“ garso signalo spektrograma.
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Spektrogramoms sudaryti dazniausiai naudojama diskrecioji furje transformacija (ang.
DFF - Discrete Fourier Transform). Praktiniais sumetimais naudojama greitoji furje trans-
formacija (ang. FFT - Fast Fourier Transform), kuri daug praktiskesné skaic¢iavimy prasme.
Kadangi tokio tipo spektrograma pateikia daugiausiai duomeny, tai dél to ji kalbos atpazi-

nime daznai naudojama, isskiriant kalbos pozymius.

6.1. Lango funkcija

Lango funkcijos pagrindiné paskirtis yra isryskinti signalo atkarpos centrine dalj, o krasty
svarbg sumazinti, tokiu budu koncentruojama informacija j centrg. Duomenys skaitomi
slenkanciu kadru, kuris apibréziamas kadro ir kadro poslinkio dydziais. Pavyzdziui, jei lango
dydis yra 512 kadry, o poslinkis yra 256 kadry, tai reiskia, kad kiekvienas langas persidengia
50 procenty, t. y. nuskaicius langg ir atlikus visus veiksmus su juo, paslenkamas langas per
256 kadry ir po to vel nuskaitomas langas - 512 kadru. Paprastai naudojami Hemingo (ang.
Hamming) arba Heningo (ang. Hanning) lango funkcijos.

Lango funkcijg apibréskime w(n), kadra z;(n), apdorota kadra z;(n), kur n yra kadro

numeris, M — kadro dydis imtimis, o m — imtis, su kuria dirbama:
Zi(n) = xy(n) - w(n). (21)
Hemingo langas:

0.54 — 0.46 cos(2rm) kai0<m < M —1
w(n) = , (22)
0 kitu atveju.

Heningo langas:

0.5 —0.5cos(2rm) kai0<m < M—1
: (23)

w(n) = _ _
0 kitu atveju.

6.2. Tiesinés prognozés koeficientai (kodavimas)

Sis skyrius paraSytas pagal [JAB09] autoriaus darba.

Tiesinés kalbos prognozés koeficientai (kodavimas)(ang. LPC - Linear Prediction Coef-
ficients(Coding)) - yra vienas i$ galingiausiy tiesiniy metody, naudojamy kalbos atpazinime.
Tiesinés prognozés uzdavinys gali buti suformuluotas taip: koeficienty radimas ay, kurie
iSplaukia i geriausios kalbos meéginio s[n| prognozés(kurios kvadratinés prognozés klaidos
vidurkis maziausias) pagal buvusius méginius s[n — k|, k = [1, ..., P]. Prognozuotas meéginys

n[n] gaunamas pagal
P

8[n] = (axsln — k), (24)

k=1

kur P skai¢ius buvusiy méginiy i$ s[n], kuriuos norima egzaminuoti.
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Toliau ieskomi prognozés koeficientai a;. Remiantis (24) formule, kai nuspétas méginys

lygus tikram signalui(pvz.: §[n] = s[n]), tai [JAB09]

M~

i) = > (ausln — k), (2)
s(2) = Y (ans(2)=), (26)
k=1
1
(g — . 27
RS e ()
Optimalus sprendimas Siam uzdaviniui yra [JAB09]
a = (al,ag, .. 7aP)7
r= (Tss[l]v Tss[2]7 1 T'ss [P])T’
[ Tss [O] 7’55[1] TSS[P 1]-
R Tss[l] Tss.[()] TSS[P 2] ’
_Tss [P 1] T'ss [P 2] T'ss [0] .
W Pl (28)

Dél matricos R Tioplico savybés (yra simetriska su lygiomis jstrizainés elementais) egzistuoja
efektyvus algoritmas skirtas apskai¢iuoti a be brangiy skaic¢iavimy surandant R~!. Levinson
— Durbin algoritmas - metodas skirtas apskai¢iuoti koeficientus a [JAB09].
Pradinis zingsnis:
Eo =1l0],i =1
for i =1 to P.
Zingsniai:
Lo ki = g (rssli] = 50 (@gamarsslli = 1)

2. ajJ = aj,ifl — kiai,]’,i,bj = 1, ,Z — 1, am- = kl

6.3. Iskraipytos tiesinés prognozés koeficientai (kodavimas)

[skraipytos tiesinés prognozes koeficientai (kodavimas) (ang. WLPC - Warped Linear
Prediction Coefficients (coding)) - tai yra LPC modifikacija, kurioje spektrinés analizés at-
vaizdavimas yra pakeistas. Pavyzdziui, pakeic¢iant LPC uzdelsimo parametra j pirmos-eilés
sall-pass® filtra. Tai gali turéti teigiamos jtakos sumazinant bity srauta, reikalinga garso

iraso analizei ir ypa¢ kodavimui.
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Pagrindinis pranasumas Sio metodo yra tas, kad jis gali sutvarkyti dazniy skiriamaja
gebg signalo spektre, kuri yra santykinai panasi j zmogaus klausa atitinkancia skiriamaja
geba. Tai padeda automatiskai panaudoti klausos charakteristikas.

Reikéty paminéti sio metodo modifikacija, kuria atliko saltinio [MGRO05] autoriai. WLPC-
SC (ang. Warped LPC —based Spectral Centroid) yra atlikta keletas modifkiaciju tokiu kaip:
dazniy skalés transformavimas j Bark skale, panaudotas ,one-pole* WLPC filtras, kuris pa-
remtas bilinear transformacija. Taip pat naudojama spektrinis masiy centras(ang. spectral
centroid) - tai matas, skirtas charakterizuoti skaitmeniniy signaly spektrui.

Gauti rezultatai, atliekant klasifikavima pagal tembro pozymius.

FEATURE SPEECH | MUSIC | GLOBAL
(%) (%) (%)
SC 92.26 95.54 93.90
SR 95.24 90.18 92.60
SF 90.09 71.81 80.56
C 93.26 88.54 90.80
MFCC 92 .08 99.20 95.83
LE 88.75 78.00 86.19
WLPC-SC | 94.87 91.63 93.20

4 pav.: Klasifikavimo tikslumas procentais. [MGRO05]

Palyginami WLPC-CS su LPC-CS.

FEATURE SPEECH | MusIC | GLOBAL
(%) (%) (Vo)
WLPC-SC | 94.87 91.63 93.20
LPC-SC 89.72 76.36 82.75

5 pav.: Klasifikavimo tikslumas procentais. [MGRO05]

Remiantis siomis lentelémis, aiskiai matyti, kad kalbos klasifikavime pasirodo geriausiai
WLPC, o muzikos - antroje vietoje. Atliktas palyginimas su LPC modifikacija LPC-CS
parodo, kad WLPC-CS yra kur kas pranasesnis.
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7. Kalbos atpazinimas

Kalbos atpazinimas (dar vadinamas automatiniu kalbos atpazinimu arba kalbos
atpazinimu kompiuteriu) - konvertuoja pasakomus zodzius i teksta. Terminas ,balso
atpazinimas® kartais naudojamas nurodant, kad atpazinimo sistema turi buti apmokyta
tam tikram kalbétojui, kaip daugelyje paruosty atpazinimo sistemuy.

Kalbos atpazinimas yra sprendimas, skirtas atpazinti kalba nesitaikant tik j viena kal-
bétoja, pavyzdziui, sistemos valdoma balsu, kurios gali atpazinti pasirinktus balsus.

Kalbos atpazinimo aplikacijos apima ,vartotojo sasaja balsu®“ (ang. voice user interfa-
ce), kuri leidzia atlikti tokias funkcijas kaip skambinimas balsu, skambudciy peradresavimas,
automatizuota namy prietaisy kontrolé, paieska, paprasta duomeny jvestis, strukturizuoto
dokumento paruoSimas [wikilla).

Siuolaikinés kalbos atpazinimo sistemos naudoja akusting modeliavimg ir kalbos modelia-
vimg, kurios yra sudedamoji dalis moderniy statistika paremty kalbos atpazinimo algoritmuy.
Pasléptieji Markov’o modeliai (HMMs) yra placiai naudojami daugelyje sistemy.

Remiantis tekstu [Pik06], kalbos atpazinimo sistemos bendru atveju yra klasifikuojamos
i diskrecias ir iStisines sistemas, kurios yra priklausomos, nepriklausomos nuo kalbétojo arba
adaptyvios. Diskrecios sistemos dirba su atskirais kiekvieno Zodzio akustiniais modeliais,
zodziy kombinacijomis ar frazémis ir tai vadinama izoliuotos kalbos atpazinimu. IStisinés,
vientisos kalbos atpazinimo sistemos, viena vertus, reaguoja j vartotoja, kuris taria zodzius,
frazes, sakinius, kurie yra is eilés issidéste ar tam tikra tvarka priklausomi vienas nuo Kkito,
taip lyg buty susieti kartu.

Sistemos, priklausomos nuo kalbétojo, reikalauja, kad vartotojas jrasyty zodzio, sakinio
ar frazés pavyzd] pries leidziant sistemai atpazinti jj. Vartotojas Sitaip ,,apmoko® sistema.
Nuo kalbétojo nepriklausomos sistemos kuriamos taip, kad galéty veikti su bet kokiu, tam
tikra kalba kalbanciu kalbétoju (pvz.: lietuviy k.). Adaptyvi sistema kalbétojo atzvilgiu yra
kuriama norint pritaikyti sistemos operacijy charakteristikas prie naujo vartotojo.

Izoliuotos kalbos atpazinimo sistemos - Siuo metu yra zZymiai lengvesné uzduotis kom-
piuteriams nei atlikti vientisos kalbos atpazinima. Pacios moderniausios siuolaikinés kalbos
atpazinimo sistemos naudoja tikimybinius modelius, norint interpretuoti garsy seka. ,,Hid-
den Markov Model“ (HMM) modelis ypa¢ naudojamas atpazinti zodzius. Norint pagerinti
zodziy atpazinimo tikslumg, naudojamas kalbos modelis, norint pagauti informacija, kuri
parodyty, kad tam tikro zZodzio kombinacijos su vienais zodziais yra labiau tikétinos nei su
kitais.

Automatinis kalbos atpazinimas vykdomas prastai triuksmingoje aplinkoje, ypatingai kai
kalba keli zmonés ar kai kas nors trukdo pokalbj. Zmonés triuk$mingoms aplinkoms yra labai
tolerantiski, o kompiuteriai triuksma toleruoja sunkiai, dél to automatinio kalbos atpazinimo
kokybé ir tikslumas mazéja drastiskai, kai triuksmo lygis didéja. Garso signaly iSkraipymai
nuo foniniy pokalbiy aplinkoje, kurioje yra daug snekanciy zmoniy, yra ypatingai sudétingi.
Dirbtiniai neurony tinklai teikia nemazai vil¢iy, sprendziant tokio tipo problemas.

Svarbus dalykas kuriant kalbos atpazinimo sistema yra zodyno dydis. Kalbos atpazi-
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nimo zodyno dydis paveikia sudétinguma, apdorojimo reikalavimus ir sistemos tiksluma.
Akivaizdu, jog daug lengviau ir paprasciau atlikti vieno zodzio paieska zodyne, kuriame yra
20 zodziy, nei zodyne, kurj sudaro Simtas tukstanciy zodziy. Tai yra vienas is esminiy darbuy,
ka daro kalbos atpazinimo sistema.

Kitas svarbus rodiklis yra kalbos tipas, kurj naudoja atpazinimo sistema: diskreti ar
vientisa kalba. Diskrecioje kalbos sistemoje vartotojas privalo padaryti pauze tarp kiekvie-
no zodzio, kas padaro kalbos atpazinimo uzdavinj daug lengvesnj. Sj atpaZinimo metoda
paprasciausia atlikti, nes zodzio pradzias ir pabaigas lengviau surasti ir tarimas nepaveikia
taip kity zodziy. Kadangi zodziy vartojimas yra pastovus, tai ir palengving darba.

Vientisos kalbos atpazinimo sistemos operuoja kalba, kuria sudaro tarpusavyje sujungti
zodziai, t. y. neatskirti pauzémis. Vientisg kalbg apdoroti yra sunkiau dél didesnio kiekio
efekty. Pirma, sunku surasti zodziy pradzias ir pabaigas. Antra problema yra ,koartiku-
liacija®. Kiekvieno garso (fonemos) tarimas yra paveikiamas supanc¢iy fonemy ir dél zodziy
pradziy ir pabaigy panasumy zodziai yra paveikiami pirmiau ar véliau einanciy zodziy. Ne-
pertraukiamos kalbos atpazinimas yra taip pat paveikiamas kalbéjimo greicio.

Zodynas apibrézia akustinius modelius individualiems kalbos garsams visiems naudo-
jamiems zodziams. Reikty nepamirsti, kad Zodynas gali turéti keletg tarimy tam paciam
zodziui.

Akustiniy modeliy aibé gali buti ,,apmokyta® daugelio vartotojy kalbos jrasais. Sie mo-
deliai apima jvairias tarimo variacijas (tarmeé), akcentas ir t. t. individualiai kiekvienam
kalbétojui. Svarbu ,apmokyti“ modeliy aibe aplinkoje, panasioje j ta, kurioje bus naudo-
jamas kalbos atpazinimas, pavyzdziui, reikty netreniruoti modeliy aibés naudojant ausiniy
mikrofono, jeigu atpazinimo aplinka jtraukia naudojimasi telefonu.

Labai paprastas kalbos atpazinimo procesas yra tada, kai naudojami gryni (ang. raw)
akustiniai duomenys. Atpazinimo sistema lygina akustinius duomenis su akustiniais mode-
liais naudodamas dekoderj, kuris generuoja atpazinimo hipotezes.

Kalbos atpazinimo procesas prasideda su skaitmenizuota vartotojo zodziy jvestimi. Jves-
tis gali buti tiesiogiai is Saltinio, arba gali buti jrasyta.

Kitas etapas yra garso signaly apdorojimas, kur skaitmenizuoti zodziy garsai yra pa-
dalinami j serija diskreciy ,stebéjimo duomeny® (ang. observations). Cia tikimasi, kad Sie
stebéjimo duomenys yra tikslus atitikmenys vartotojo zodzio garsams.

Tolimesnis etapas - méginimas sulyginti diskrecius stebéjimo duomenis su zinoma aibe
garso modeliy. Kiekvienas modelis reprezentuoja fonemg. Modeliy aibé yra kombinuojama
i zodj ar fraze, naudojant zodyna. Zodynas apibrézia tarimg kiekvienam Zodziui ar frazei.
Sis zingsnis gali biiti atliktas naudojantis jvairiomis technikomis, tokiomis kaip ,Hidden
Markov Model (HMM)“, ,Dynamic Time Warping (DTW)“,  Neural Networks (NNs)*,
kitomis sistemomis arba siy techniky kombinacijomis. HMM - paremtos sistemos siuo metu
yra dazniausiai ir sékmingiausiai naudojamos [Pik06].

Atliekant atpazinimo etapg, egzistuojantys treniruoti garso modeliai yra lyginami su ap-

dorota balso jvestimi (diskretizuojami duomenys). Dekoderis (pvz. Viterabi, Baum-Welch)
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yra naudojamas surasti atitikmenj balso jvesciai pagal egzistuojancius garso modelius. Deko-
deris perraso istisos kalbos jvestj j tekstiniy simboliy seka, kurig aplikacija gali tiesiogiai ap-
doroti. Tikslas yra rasti atpazjstamg simboliy grupe lyginant ja su garso kalbos modeliais.

Paskutinis zingsnis yra rezultaty aproksimacija ir pateikimas vartotojui [Pik06].

7.1. Akustinis modeliavimas (ang. Acoustic modeling)

Kalbos akustinis modeliavimas paprastai reiskia procesa, pateikiantj statistine reprezen-
tacijag pozymiy sekai apskaiciuotai pagal kalbos bangos forma. Pasléptasis Markov’o modelis
(HMM) yra vienas i$ dazniausiai naudojamy akustiniy modeliy. Kiti akustiniai modeliai ap-
ima segmentavimo modelius, dirbtinius neurony tinklus, maksimalios entropijos modelius ir
t. t. [MicRea).

Akustinis modeliavimas taip pat apima ,,tarties modeliavimg*“, kuris apraso, kaip fonemy
sekos yra naudojamos sukurti didesnius kalbos vienetus, tokius kaip zodziai ar frazés, kurie
ir yra kalbos objektai, kurie yra atpazjstami. Akustinis modelis gali taip pat jtraukti griz-
tamojo rysio informacijos panaudojimg i$ atpazinimo sistemos, kad prireikus galima buty
atnaujinti ar pakeisti kalbos poZzymiy vektoriy mazinant triuksmo daroma jtaka [MicRea].

Kalbos atpazinimo sistemos dazniausiai reikalauja dviejy esminiy komponenty. Vienas
komponentas yra akustinis modelis, sukuriamas paimant kalbos audio jrasus ir jy transkrip-
cijas ir pagaminant i$ to statistine Zzodziy reprezentacija. Kitas komponentas yra kalbos

modelis, kuris pateikia zodziy sekoms tikimybes [MicRea].

7.2. Pasléptasis Markov’o Modelis

Pasléptasis Markov’o Modelis (ang. Hidden Markov Model (HMM)) metodas kalbos
atpazinimo srityje naudojamas sé¢kmingiausiai Siuo metu . Taip pat nebloga rezultata rodo
ir dirbtiniai neurony tinklai, taciau siame skyriuje bus apzvelgtas tik pasléptasis Markov’o
modelis. Kadangi jis dazniausiai naudojamas gaunant aukstus rezultatus, todél ir jdomus
Sio metodo veikimas.

Realaus pasaulio procesai bendru atveju duoda matoma rezultata, iSvestj, kuria galima
apibudinti kaip signala. Signalas gali buti diskretus (pvz.: simboliai i§ abécélés) arba neper-
traukiami, tolydus (pvz.: kalbos pavyzdziai, temperaturos matavimai, muzika, ...). Signaly
saltinis gali buti pastovus arba nepastovus. Signalai gali buti sveiki, sugadinti ar iskraipyti
persiunciant ir pan.

Garsinius signalus apdorojus, gaunami pozymiai, kurie naudojami modeliuojant akusti-
niy kalbos modelj. Siam darbui daznai nudojamas pasléptatis Markov’o modelis

Pasléptasis Markov’o modelis susideda is dviejy daliu:
- Markov’o modelio (dar vadinama Markov’o sistema, Markov’o procesu).

- Markov’o pasléptojo sluoksnio.
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Markov’o sistema (arba procesa) sudaro N buseny S € {si,ss,...,sn}, kur N € N.
Diskretus laiko momentai (Zingsniai) ¢ = 1,¢t = 2,..., t. y. t € N. Kiekvienu laiko mo-
mentu Markov’o sistema yra vienoje is galimy buseny ¢; € {s1, $2,...,sn}. Esama busena
S nulemia kitg busena. Esant ¢ busenos pokytis ¢;11 yra salygiskai nepriklausomas nuo
{q-1,q—2, -, q1, q}, kitaip sakant, kita busena ¢;,1 priklauso tik nuo vienos buvusios buse-

nos ¢;. Aiskumo délei parodoma,

P[Qt+1 = 3j|Qt = Si] = P[Qt+1 = 5j|CIt =S8,qt-1 = Sk:,---]7

kad visos praeity buseny tikimybés atmetamos, ir paliekama paskutinée. Sis modelis tiesiogiai
atspindi stebéjimo duomenis. Papildzius §j modelj buseny tikimybine funkcija, gaunamas
taip vadinamas pasléptasis Markov’o modelis. Palépasis Marko’vo modelis - yra dvigubas
stochastinis (tikimybinis) procesas, kuris paremtas kitu tikimybiniu procesu, kuris néra ma-
tomas (pasléptas), bet gali buti matomas (naudojamas) tik per kita stochastiniy procesu
aibe, kuri sudaroma pagal stebéjimy seka [Rab89].

Pasléptasis Markov’o modelis charakterizuojamas Siais kriterijais [Rab89):

1. N - modelio buseny kiekis. Nors busenos yra ,pasléptos®, taciau daugelyje prakti-
niy aplikacijy busenoms yra priskiriamos realios fizinés reikSmeés. Bendrai, busenos
tarpusavyje yra susijungusios viena su kita tokiu budu, kad bet kuri busena gali bu-
ti pasiekiama i$ bet kurios kitos busenos. Individualios buisenos apibréziamos taip:

S € {s1, $2,...,8n }, ir busena laiko momentu ¢ kaip ¢.

2. M - skirtingy stebéjimo simboliy vienai busenai skaicius, pavyzdziui, diskrecios abécélés
dydis. Stebéjimo duomenys atitinka sumodeliuotos sistemos fizine isvestj. Individualus

simboliai apibréziami taip: V = {vy,vg, ..., oy }.

3. Buseny peréjimo tikimybiy pasiskirstymas A = {a;;}, kur

aij = Plgiy1 = Sjlge = Si],1 < i, j < N.

4. Stebimo simbolio tikimybés pasiskirstymas busenoje j, B = {b;(k)}, kur
bj(k) = P{v; laiko momentu t|¢ = S;},
1<j<N,1<k<M.
5. Pradiniy buseny pasiskirstymas m = {m;}, kur
m = P{q1 = Si}, 1<:<N.

Su N, M, A, B, 7 tinkamomis reikSmémis, HMM gali buti naudojamas kaip generato-
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rius, kuris duoty stebimy duomeny seka
O = 0,0,...07,

(kur kiekvienas parametras O, yra vienas simbolis is V, ir T yra duomeny skaicius

sekoje) generuoja tokia seka:

(a) Pasirenkama pradiné busena ¢; = S; remiantis pradiniy buseny pasiskirstymu 7.
(b) Nustatomas t = 0.

(c) Pasirenkamas O, = v, remiantis simbolio tikimybiniu pasiskirstymu busenoje S;,

pavyzdziui, bi(k).

(d) Pereinama j nauja buseng ¢;y1 = S; remiantis buseny peréjimo tikimybiniy pasi-

skirstymu busenai 5;, pavyzdziui, a;;.

(e) Nustatomas ¢t = ¢ + 1; griztama j (c) zingsnj, jeigu ¢ < T'; priesingu atveju

nutraukiama procedura.

Auksciau aprasyta procedura, gali buti naudojama ir stebéjimo duomeny generavimui,
ir kaip modeliu, méginant surasti sarysius pagal stebéjimo duomenis.
HMM reikalingi du modelio parametrai (N ir M), stebéjimo simboliai ir trys tikimybiy

matai A, B ir w. Paprastumo délei aprasykime tai kompaktiskai
A= (A, B,7)

pazymint modelio pilng parametry aibe.

7.3. Kalbos modeliavimas (ang. Language modeling)

Kalbos modeliavimo (dar vadinama statistiniu kalbos modeliavimu) pagrindinis tikslas
yra sukurti statistinj kalbos modelj, kuris galéty kaip galédamas tiksliau jvertinti kalbos
iSsidéstyma. Statistinis kalbos modelis - tai tikimybiy isSsibarstymas tekste, kuris meégina
atspindeéti, kaip daznai zodis ar frazé atrandama kaip sakinys [Zhal0].

I[sreiskiant jvairius kalbos pozymius laiko atzvilgiu kaip parametrus statistiniame mode-
lyje, statistinis kalbos modelis suteikia lengva buda susitvarkyti su sudétinga kalba kompiu-
teryje.

Paprastai kalbant, tokie modeliai naudojami pagauti kalbos pozymius ir nuspéti kita
zodj kalbos sekoje. Vienas is tokiy algoritmy yra N-gram. Tai tikimybinis kalbos modelis,
kuris pateikia labiausiai naudojama simboliy eilute (zodj). Kalbos modeliai taip pat gali
buti panaudojami, norint nuspéti kaip sakinys uzsibaigs, t. y. gali pateikti spéjima, kas yra

rasoma ir pateikti pasiulyma, kaip uzbaigti sakinj.
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7.4. Kalbos atpazinimo schema

Kalbos atpazinimas susideda is keliy pagrindiniy daliy. Kaip matyti i$ schemos (6 pav. 26 psl.)

visas kalbos atpazinimo procesas susideda is 9 daliy, nors minimaliai uztenka ir pirmy 7 da-

liy.

1. (1 -> 2) - zingsnyje zodis ar frazé yra pasakoma j mikrofona. Garso korta analoginj

garso signalg skaitmenizuoja ir padaro ,suprantama”“ kompiuteriui.

2. (2 -> 3) fazéje vyksta akustinis garso apdorojimas. Signalas yra diskretizuojamas

(padalinamas | mazesnes dalis).

3. (8 -> /) atliekamas pozymiuy isskyrimas naudojant MFCC (mel-frequency cepstral
coefficients), PLP (perceptually linear prediction coefficients), LPC(Linear Prediction

Coefficients) ir pan.

4. (4 -> 5)isgauti jrasai paduodami dekoderiui. Dekoderj sudaro akustinis kalbos modelis

ir kalbos modelis bei paieskos algoritmas, skirtas surasti duotai frazei atitikmenj.

5. (5-> 6) vykdomas akustinis modeliavimas. Siam darbui dazniausia naudojami Hidden
Markoc Models (HMMs) ir Artificial Neural Networks(ANNs).

6. (6 -> 7) vykdomas kalbos modeliavimas. Tam tikslui galima naudoti N-gram algorit-

ma.

7. *(7-> 9) Po sio proceso jau turime kalbos atpazinimo sistema. Ta¢iau dauguma Siuo-
laikiniy sistemy dar naudoja papildomus metodus, pavyzdziui, lingvistines duomeny

bazes, kurios uztikrina rezultaty teisinguma.

oo

. (7 -> 8) atliekamas kalbinis (lingvistinis) apdorojimas.

Ne}

. (8 -> 9) gauty rezultaty pateikimas.
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6 pav.: Kalbos atpazinimo schema.
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8. Kalbos ir asmens atpazinimas panaudojant spekt-
rogramag ir jos pozymius

Siame skyrelyje aprasoma sukurtos kalbos atpazinimo sistema. Pateikiami pazingsniui
visi veiksmai, kurie trumpai aprasomi, o kur reikalingas platesnis paaiskinimas, pateikiama

tolimesniame tekste.

8.1. Kalbos atpazinimo sistemos dizainas

Bendra kalbos atpazinimo schema susideda is keliy bloky:
1. Ivestis.
2. Signalo iSankstinis apdorojimas.
3. Signalo suskaidymas j kadrus ir jy apdorojimas lango funkcija.
4. Spektrogramos sudarymas.
5. Pozymiy iSskyrimas.
6. Lyginimas.

7. ISvestis.

Zodzio / frazés Kadry
signalas > mSlg_n_aIO —»  blokavimas,
ISlyginimas i
lango funkcija
Pozymiy

Lyginimas e <«+—] spektrograma

ISskyrimas

Atpazintas ZodZis / fraze
-

7 pav.: Kalbos atpazinimo schema.
1. Spektro islyginimas (ang. Pre-emphasis): Skaitmeninis kalbos signalas s(n) pralei-

dziamas pro zemos eilés skaitmenine sistema, tam, kad spektriskai sulyginty signala

ir sumazinty jautruma tikslumui vélesniuose signalo apdorojimo Zingsniuose. Taip pat
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sis metodas padeda kai kuriems dazniams atitrukti nuo triukSmo. ISvestis gaunama

apdorojus signala funkcija:
§(n) = s(n) —as(n —1). (29)

Dazniausiai a reikSmeé yra apie 0.95.

pav.: Kairéje originalus signalas, desinéje apdorotas ,,Pre-emphasis“ filtru. Naudota

0,9375.

2. Kadry blokavimas (ang. Frame Blocking): Isvestis, atlikus pirminio signalo iskraipyma,
5(n), yra suskirstomas j kadrus i§ N méginiy (ang. samples), o kaimyniniai kadrai
atskirti per M méginiy. Jeigu x; yra [ — is signalo kadras ir visame kalbos signale yra
L kadry, tai

zi(n) = §(MI + n), (30)

karn=0,1,....N—-1irl=0,1,...,L — 1.

. Lango funkcijos panaudojimas (ang. Windowing): Po kadry blokavimo, kitas Zings-
nis yra lango funkcijos pritaikymas kiekvienam kadrui, taip sumazinant signalo nu-
trukimus kadro pradzioje ir pabaigoje. Jeigu mes lango funkcijg apibrésime kaip

w(n),0 <n < N — 1, tai rezultatas pritaikius lango funkcija yra:
Zy(n) = m(n)w(n), (31)

kur 0 <n <N —1.

. Spektrogramos sudarymas: Sudaroma audio jraso spektrograma, kuria remiantis iSski-
raimi jraso pozymiai. Spektrogramos sudarymui naudojam Furje transformacija, kuri
jrasa konvertuoja is laiko srities j dazniy sritj. Kiekvienas kadras apdorotas lango

funkcija paduodamas Furje funkcijai:
E = ¢(n) =dft(z;(n)), (32)

E - audio jraso spektrograma.
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9 pav.: Sugeneruota spektrograma.

. Spektrogramos vidurkinimas: Vidurkinant spektrograma atsiribojama nuo konkretaus

zmogaus. Vidurkinimas atliekamas x ir y kryptimi.

E = mean(E, xRadius, yRadius). (33)

10 pav.: Vidurkinta spektrograma.

. PoZymiy isskyrimas: Iraso pozymiai yra esminiai duomenys, kuriais remiantis atlieka-
mas atpazinimas. IS suvidurkintos spektrogramos iSrenkami kas antri stulpelio taskai ir
is ju apskaiciuojami Teiloro eilutés koeficientai. Jie ranguojami ir gaunami binarizuoti
duomenys, dar sugrupuojami ir turime galutinius jraso pozymius. Placiau aprasytas

Sis zingsnis skyriuje ,,Pozymiy isskyrimas®.

. Lyginimas (ang. Matching): Tai procesas, kurio metu lyginamas realus jrasas su eta-
lony duomeny aibe, pagal kurig surandamas geriausias atitikmuo. Lyginimas vyksta
naudojant tik pozymius, t. y. lyginami pozymiai is etalonu duomeny aibés ir lyginamo
jraso pozymiai. Gauta rezultaty aibe normuojame, kad gautume geresné metrika t. y.

tikslesnj atpazinima. Skyriuje "Pozymiy lyginimas'pateikta iSsamiau.
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9. PozZymiy iSskyrimas

Pozymiy isskyrimas atlieckamas keletu etapy. Pirmo etapo metu surandami Teiloro eilu-
tés koeficientai is suvidurkintos jraso spektrogramos. Antru etapu koeficientai yra ranguo-
jami ir po Sio veiksmo gaunami binarizuoti duomenys, t. y. duomenys, sudaryti is 1 arba 0.

Treciu zingsniu pozymiai sugrupuojami.

—»| Koeficientai p—»] Rangavimas |—»| Grupavimas [

11 pav.: Pozymiy iSskyrimo schema.

Kadangi binarizacija i$ esmés sudaro Teiloro koeficienty radimas ir rangavimas, tai viskas

apjungta skyrelyje ,,Binarizavimas®, o grupavimas pateiktas kaip atskiras skyrelis.

9.1. Binarizavimas

Sugeneruojama pasirinkto aukscio spektrograma. Tarkim pasirenkam spektrogramos
aukstj N = 256. Jei jusy Furje transformacija grazina 1024 reiskmes, tai puse ju atmetame
dél simetriskumo, toliau vidurkinama ir po vidurkinimo praretiname spektrograma, t. y. bi-
narinius pozymius sudarinéjame kas antram spektrogramos stulpelio taskeliui. Pazymékime
u(f,t) kaip iSretinta spektrograma, kur f =0,1,2,.... N, t =0,1,...,T —1, T — pilnas kadry
skaicius.

Binarizacija atlieckama keturiomis matricomis. w(f,t), & = 0,1,2,3. Sios matricos

imituoja pirmuosius keturis Teiloro koeficientus:
1. vo(f,t) = u(f,t), t. y. imame spektrograma u(f,t).

2. vi(f,t) =u(f,t+1)—u(f,t—1) = vo(f,t+1) —vo(f,t—1) - imituojama spektrogramos
iSvestiné laike.

3. va(f,t) = v (f,t + 2) — vi(f,t — 2) - imituojama spektrogramos antros eilés iSvestine.

4. v3(f,t) = va(f,t +3) —v1(f,t — 3) - imituojama spektrogramos trecios eilés iSvestineé.

Kiekviena matrica vk (f,t) binarizuojama atskirai, t. y. vg(f,t) reikSmes paverciamos i
0 arba 1.

Fiksuojama eiluté vg(f,-), turime 7T eilés vektoriy. Taip pat fiksuokime slenkantj langa,
kurio dydis —50, —49,...,0,1,...,49,50.

Pasirenkame kokj nors nors eilutés taskelj

Doy, = Uk<t7 f)? (34)




ir lango rémuose surandame kiek uz p,, yra didesniy reikSmiy. Jei paslinktos ¢ indekso
reikSmeés iSeina is riby, tokiems ¢ elementy is vis nebinarizuojame. Suskaiciave lango ribose
kiek yra didesniy reikSmiy uz p,,, gaunama rankRows(f,t) matrica, kurioje yra sveikos
reiksmeés nuo 0 iki 100.

Atliekame analogiska procedura stulpeliui su rankRows(f,t) matrica. Fiksuojama stul-

peli rankRows(-,t) ir lango ribose nuo -32 iki 32 skai¢iuojama kiek uz
DrankRows = RankRows(f,t) (35)

reikSme yra lango ribose didesniy reiksmiy. Suskaic¢iavus gaunama nuo 0 iki 64. Jei reikSme
maziau Uz 32 (Prankrows < 32), priskiriamas binarinis pozymis rank(f,t) = 0, jei didesnis
UZ 32 (PrankRows > 32), priskiriama rank(f,t) = 1. Jei lygiai lygu 32, tuomet pasiziurima ar
v(f + 1,t) > ve(f,t). Jei taip, rank(f,t) = 0, kitu atveju rank(f,t) = 1.

[8¢jus indeksams i§ matricos riby, naudokite periodinj pratesima (vi(N,t) = v (0,t) ir

t. t.), nes spektro kryptimi jis naturalus.

12 pav.: Binariniai pozymiai, vy iSdélioti is kairés j deSine atitinkamai vy, vy, vs, v3.

9.2. Grupavimas

Pirmiausiai sugrupuojame pozymius dél patogumo ir dél lyginimo spartos padidéjimo.

Pozymiy masyvy vi(f,t) elementai sugrupuojami taip, kad buty issidéste paeiliui t. y.

g(t, C) :HUU(Ov 0)7 01(0, 0)7 'UQ(O’ 0)7 U3(Ov O)]:
[v6(0,1),v1(0,1),v9(0,1),v5(0,1)],

(36)
[v0(1,0),v1(1,0),v2(1,0),v5(1,0)],

T

[Uo(N, T),’U1<N, T),UQ(N, T),Ug(N, T)H
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13 pav.: Sugrupuotl binariniai pozymiai.
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10. PozZymiy lyginimas

Irasai lyginami su etalony duomeny baze, pagal kuria atpazjstamos frazés. Kiekvienas
jrasas pries palyginima yra apdorojamas t. y. isskiriami pozymiai, kuriais remiantis jrasai

lyginami. Lyginimas susideda is keleto etapy:

1. Pirmas etapas, kurio metu sudaroma panasumo matrica (kaupiamasis panasumas),

kurioje lyginami jrasy kadry.
2. Antras etapas, kurio metu naudojantis DTW algoritmy jvertinamas panasumas.

3. Trecias etapas, rezultato normavimas. Normuotas rezultatas pagerina atpazinimo met-

rika.

4. Isrenkamas atitikmuo su geriausiu jverciu.

Panasumo matricos Ean_as_umo
sudarymas jvertinimas
Atpazintas ZodZis / i
frazé "
. Atltlk_mens Rezult_ato
radimas normavimas

14 pav.: Atitikmens radimo schema.

10.1. Kaupiamasis panasumas

Kaupiamasis panasumas pateikia jvertinima kaip panasus lyginamy kuriniy kadrai. Kau-
piamasis panasumas pateikiamas matricos forma, tai pazymékime kaip c(7, j). Pazymékime
A(t,a) — A jraso pozymiy masyvas, o B(t,b) — B iraso pozymiy masyvas, a, b — atitinkamai
sugrupuoty pozymiy skai¢ius masyve, z/* — A jrago i — is pozymiy kadras, ZJ-B atitinkamai B
iraso j — is pozymiy kadras.

Atliekant dviejy jrasy lyginimg, lyginimo pagrindas tampa kadry pozymiy panasumo
lyginimas. Kadrai lyginami vienas prie vieno, t. y. lyginami z(n) su zf(n), n — kadro
elemento numeris. Kadangi pozymiai binarizuoti, tai pats lyginimo procesas labai paprastas.

Kadry panasumas apskaic¢iuojamas atliekant paprasta logine XOR operacija

T
A,
Ny = D4 () @ 27 (n), (37)

n=0
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kur [ — jraso kadro numeris. Toliau apskaiciuotas kadry panasumas naudojamas sukurti
kaupiamojo panasumo masyva

c(i,j) = A, (38)

ety ULk o B S

15 pav.: Panasumo matricos. Kairéje yra idealus atitikmuo etalony jrasui, viduryje - ta

pati frazé sakoma to pacio zmogaus kitu laiko momentu, desSinéje - kita frazé, sakoma to

pacio Zzmogaus.

10.2. DTW algoritmas

DTW (ang. Dynamic Time Warping) — algoritmas, skirtas matuoti panasuma tarp
dviejy, laike kintanciy, duomeny seky. Kadangi zmogaus kalba yra signalas, kintantis laike,
tai siy duomeny palyginimui Sis algoritmas tinkamas.

Apibrézkime DTW algoritmo rezultaty matrica kaip Mg, (N, M), kur N — eiluciy, o M
— stulpeliy skaicius. Atstumo jvercio funkcija Agy(fa, f), kuri apskaiciuoja panasumo jvertj
tarp dviejy reiksmiy ir tam darbui gali buti naudojamas Euklidinis atstumas ar Kosinuso
panasumo jvertis ar kita atstumo jvercio sistema.

Parametry pradiniai nustatymai nustatomi priklausomai nuo salygy:

1. Jeigu DTW algoritmas minimizuoja reikSmes tai:

Mdtw(07 O) = 07
Mdtw(07') = 00, (39)
Mdtw(': 0) =00

2. Jeigu DTW algoritmas maksimizuoja reikSmes tai:

M 4,(0,0) = 0,
Mdtw(07'> = —0Q, (40)
Mdtw(',O) = —OQ.

Kiekvienam i =1,..., N ir j = 1,..., M apskai¢iuojama kelio radimo kaina

cost = A (fa, fB), (41)

iSrenkama maziausia reikSmeé pgp, 15 aibés (M, (i — 1, 7), Mg (i, 5 — 1), Mg (i — 1,5 — 1)]
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arba didziausia, jei maksimizuojamas resultatas. Susumuojami cost ir pgs.,
M (i, 7) = cost + Pag- (42)

Cikliskai kartojami Sie veiksmai, kol i < N ir j < M. Rezultatas t. y. galutinis

panasumo jvertis, yra My, (i — 1,7 — 1).

16 pav.: DTW algoritmo geriausio kelio paieskos matricos. Kairéje yra idealus atitikmuo
etalony jrasui, viduryje - ta pati frazé sakoma to pacio zmogaus kitu laiko momentu, desin¢je

- kita frazé, sakoma to pacio zmogaus.

10.3. Rezultaty normavimas
10.3.1. 1 — variantas

Tarkime, turime etalony duomeny baze Tppg, kurioje yra N jrasy, kurie turi M skirtingy
fraziy, t. y. turi skirtingus ID.

Apskaic¢iuojami panasumo jverciai s jraso su visa etalony duomeny baze.

sy = similarity(A, Tpp(1)),
sy = similarity(A, Tpg(2)),

(43)
SN ’= similarity(A, Tpp(N)).
Surandama didziausia panasumo verté:
st =max([s1,...,5n]). (44)

Surandamas antras pagal diduma panasumo jvertis is likusiy, kuriy ID nesutampa, su kuriuo
1

mazx’

gavosi s

Smaz = MAX(([Sy00] € [1,-- - 55]))- (45)

Apskaic¢iuojama rezultaty pernormavimo konstanta:
Snorm = <S71naa: + S?nax)/Q‘ (46)
Perskaiciuojami galutiniai panasumo jverciai:

<§i = S; — Sporm + g, (47)
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o - poslinkis, pavyzdziui ¢ = 1000, naudojamas, kad nesigauty nuliniai rezultatai. Poslinkis
turi buti visiems vienodas.

Tokiu budu normavimas gaunasi individualus kiekvienam testiniam A.

10.3.2. 2 — variantas

Iprastai naudojant DTW algoritmg, pradinis kadras sutapatinamas su pradiniu, po to
antras su antru ir t. t. Tokiu budu gaunamas normalus panasumo jvertis similarity(A, B).
Sio normavimo idéja tokia:

Pirmiausia, apskaic¢iuojamas similarity’ (A, B). Apveréiami visi B kadrai t.y. kadry
numeracija vietoje 0, 1, 2, 3,....N tampa N, N —1,...,1,0. Tokj Sablong pazyméje B’ gauname,
kad similarity’ (A, B) = similarity(A, B').

Normuotas panasumas skai¢iuojamas:
SImilaritynorm (A, B) = similarity(A, B) — similarity’ (A, B) + v, (48)

~ — poslinkis, kuris priklausomai nuo gaunamy rezultaty parenkamas, kad normuotas jvertis

nejgyty neigiamos vertés ir v poslinkis visiems turi buti vienodas.
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11. Tyrimas

Sukurto algoritmo tyrimas atliekamas norint jvertinti algoritmo atpazinimo kokybe. Re-
zultatai pateikiami lentelémis ir ROC' kreivémis. Pateiktos ROC kreivés sudarytos pagal du
parametrus: FRR ir FAR.

FRR (ang. False Rejection Rate) — Tai tikimybeé, kad atpazinimo sistema atmes auten-
tiskas poras kaip apsisaukélius.

FAR (ang. False Acceptance Rate) — Tikimybeé, kad atpazinimo sistema klaidingai pri-
pazins apsisaukelius kaip autentiskas poras.

Kadangi analizuojama algoritmo atpazinimo kokybé, o ja aprasanciy parametry yra ne-
mazai, tai parinkti keli esminiai parametrai, kuriais remiantis galima vertinti. Sie parametrai
yra: ,EER”, ZeroFAR” ir ,Rank 1”.

EER (ang. Equal Error Rate) — Sis parametras parodo kiek lyginamy pory priémimo ir
atmetimo klaidy lygios, t. y. FRR = FAR. Kuo Sis parametras mazesnis, tuo atpazinimo
sistema tikslesne.

ZeroFAR — Sis parametras parodo, kokia dalj atpazinimo sistema atmeta autentisky pory
atmesdama visas apsiSaukéliy poras, t. y. FRR reiksmé, kai FAR = 0.

Rank 1 — Sis parametras parodo, kiek pory daugiausiai surinko panasumo tagky.

Eksperimentams buvo naudojama rusy diktoriy duomeny bazé — ,,ELRA-S0050 Russian
speech database (STC)*, kur du rusiski posakiai kartojami 90 — ies diktoriy ir ta pati frazé
kartojama 10 — 20 karty. Etalony duomeny baze sudaro 130 jrasy, o realius duomenis
imituojanciy jrasy — 1005 ir tai sudaro 130156 lyginamy pory. Atpazinimo objektas: sakomas
tekstas ir kalbétojas, t. y. laikoma atpazintu jrasu, kai kalbétojas ir jo sakomas tekstas

sutampa.

11.1. Eksperimentas: Fraziy atpazinimas

Sio testo metu buvo tiriama kaip algoritmo atpaZinimo kokybé skiriasi kei¢iant kadro
persidengimo dydj. Kadro dydis buvo 256, 512, 1024 ir 2048, o persidengimas kito atitinka-
mai nuo kadro dydzio 25%, 50%, 75% ir 100%. Sio bandymo metu buvo méginama nustatyti,
kokia jtaka turi atpazinimui kadro ir poslinkio dydis.

Pirmasis bandymas, nenaudojant rezultaty normavimo. Jrasas laikomas atpazintu, kai

sutampa kalbétojas ir sakoma frazé. Gauti rezultatai pateikti lenteléje.
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1 lentelé. Bandymas 1: Tiriama kaip priklauso atpazinimo rezultatai nuo lango ir jo persi-

dengimo parametry dydzio.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 256 25 6,42 81 49.9
2 256 50 7,33 79,7 48,7
3 256 75 7,75 90,3 48,5
4 256 100 8,05 91,6 48,4
5 512 25 ) 76,9 20
6 512 20 2,19 78 49,5
7 012 75 9,28 80,1 48,9
8 512 100 6,69 86,8 48,2
9 | 1024 25 3.21 57.5 19.0
10 1024 50 3,77 63,9 49,8
11 | 1024 75 5.28 60.5 18.9
12| 1024 100 7,81 80,3 46,2
13 | 2048 25 4,99 59,8 49,6
14 | 2048 50 8,02 78,4 45,1
15 | 2048 75 17,8 92,4 38
16 | 2048 100 35,5 99,9 16,2

IS lentelés matyti, kad esant kadro dydziui 1024 ir persidengimui 25% gaunami rezultatai
(Nr. 9) geriausi remiantis EER ir ZeroFAR parametrais, kurie atitinkamai yra 3.21% ir
57.5%. Sekantis geriausias rezultatas yra Nr. 10, kur skiriasi tik persidengimo dydis — 50%.
Ziurint j lentelés duomenis matyti, kad esant bet kokiam kadro dydziui, gaunami geriausi
rezultatai, kai persidengimas lygus 25%.

Sio eksperimento antrajame bandyme netikrinkime kalbétojo, t. y. atpazintas jrasas yra

tada kai sutampa tik fraze.
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2 lentelé. Bandymas 2: Tiriama kaip priklauso atpazinimo rezultatai nuo lango ir jo persi-

dengimo parametry dydzio.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 256 25 15,1 86,7 20
2 256 50 8,91 68,9 20
3 256 75 9,62 76,9 20
1| 256 100 104 783 50
5| 512 25 111 754 50
6 512 20 10,3 73,8 20
7 012 75 8,59 73,2 20
8 512 100 8,17 58,9 20
9 1024 25 14,4 68,4 50
10 1024 50 13,4 68,2 50
11 | 1024 75 176 924 50
12 1024 100 15,8 81,5 20
13 | 2048 25 21,5 94,5 50
14 | 2048 50 25,7 924 50
15 | 2048 75 37 99,8 20
16 | 2048 100 48,2 100 50

Kuomet lyginamos tik frazés, atmetant kalbétoja, geriausio atitikmens paieska pasunke-
ja, nes atsiranda daugiau jrasy, kurie gali klaidingai atitikti ieSkoma fraze. IS gauty rezultaty
matyti, lyginant su pirmuoju bandymu, kad rezultatai suprastéjo zymiai. Palyginimui pa-

imkime po geriausig rezultatg is 1 ir 2 lentelés:

3 lentelé. Geriausi rezultatai is 1 ir 2 lenteliy.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)

1 1024 25 3,21 57,5 49,9

512 100 8,17 28,9 20

Matyti, kad geriausi rezultatai gaunami prie skirtingy kadro ir jo persidengimo paramet-
ry. Pakito is esmeés tik FER parametras, kuris jgijo 8.17 reikSme. ZeroFAR ir Rank 1 pakito
labai nezymiai. Atpazinimo kokybé vienu ir kitu atveju galima geriau palyginti naudojant

ROC kreive, kuri pateikta apacioje.
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17 pav.: ROC kreivés i$ 3 lentelés. Spalva atitinka jrasg: raudona — 1, mélyna — 2.

11.2. Eksperimentas: Normavimo jtaka algoritmo rezultatams.

Sio testo metu buvo tiriama kaip algoritmo atpazinimo kokybe skiriasi kei¢iant kadro

persidengimo dyd] ir kartu naudojant normavima. Kadro dydis buvo 256, 512, 1024 ir 2048,
o persidengimas kito atitinkamai nuo kadro dydzio 25%, 50%, 75% ir 100%. Sio bandymo

metu buvo méginama nustatyti, kokia jtaka turi atpazinimui kadro ir poslinkio dydis, taip

pat kaip rezultatai skiriasi panaudojus normavima.

Pirmasis bandymas, nenaudojant rezultaty normavimo. Gauti rezultatai pateikti lente-

léje.
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4 lentelé. Bandymas 1: Tyrimas, kaip priklauso rezultatai nuo lango ir jo persidengimo
parametry dydzio.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 256 25 6,42 81 49,9

2 256 50 7,33 79,7 48,7

3 256 75 7,75 90,3 48,5

4 256 100 8,05 91,6 48 4

5 512 25 5 76,9 50

6 512 50 5,19 78 49,5

7 512 75 5,28 80,1 489

8 512 100 6,69 86,8 48,2

9 1024 25 3,21 57,5 49,9

10 | 1024 50 3,77 63,9 49,8

11 | 1024 75 5,28 60,5 48,9

12 | 1024 100 7,81 80,3 46,2

13 | 2048 25 4,99 59,8 49,6

14 | 2048 50 8,02 78,4 45,1

15 | 2048 75 17,8 924 38

16 | 2048 100 35,5 99,9 16,2

IS lentelés matyti, kad esant kadro dydziui 1024 ir persidengimui 25% gaunami rezultatai

(Nr. 9) geriausi remiantis EER ir ZeroFAR parametrais.

Antras bandymas, kurio metu buvo panaudotas pirmasis normavimo algoritmas. Sio

bandymo metu, buvo tikimasi, kad normavimas pagerins pirmame bandyme gauta geriausia
rezultata (Nr. 9).

5 lentele. Bandymas 2: Tyrimas, kaip priklauso rezultatai nuo lango ir jo persidengimo
parametry dydzio, naudojant rezultato normavimo 1 — jj algoritma.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 256 25 4,15 76,9 49,9

2 256 50 4,17 82,6 48,8

3 256 75 4,46 86,7 485

4 256 100 5,04 82,1 48,4

5 512 25 2,45 76,3 50

6 512 50 2,93 68,7 49,5

7 512 75 3,38 75,1 489

8 512 100 4,19 88,5 48,2

9 1024 25 1,86 35,9 49,9

10 | 1024 50 3,31 63,8 49,8

11 | 1024 75 5,18 66,5 48,9

12 | 1024 100 7,11 78,9 46,2

13 | 2048 25 5,15 56,7 49,6

14 | 2048 20 9,96 80,1 45,1

15 | 2048 75 16,4 92,6 38

16 | 2048 100 32,2 99,9 16,2
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Pritaikius normavimg rezultatai zenkliai pageréjo, ZeroFAR ir Rank 1 parametrai isliko
geriausi esant lango dydziui 1024 ir persidengimas 25%, o atpazinimo tikslumo parametras
EER lygus 1,86%. Palyginus su 4 lentelés geriausiu rezultatu, FER pageréjo nuo 3.21% iki
1,86%. Kas jdomu taip pat, kad $is normavimas ZeroFAR lalbai stipriai paveike. Palyginus
su pries tai atliktu bandymu, ZeroFAR pakito nuo 57,5% iki 35.9%.

Tredias bandymas, kurio metu buvo panaudotas antrasis normavimo algoritmas. Sio
bandymo metu, buvo tikimasi taip pat, kad normavimas pagerins pirmame bandyme gauta

geriausia rezultata (Nr. 9).

6 lentele. Bandymas 3: Tyrimas, kaip priklauso rezultatai nuo lango ir jo persidengimo

parametry dydzio, naudojant rezultato normavimo 2 — jj algoritma.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1| 256 2 5.17 .7 50
2 256 20 2,77 75,7 48,9
3 256 75 6,24 88,5 48,5
4 256 100 7,29 95,7 48,1
5 012 25 3,7 70,4 20
6 012 20 3,94 70,2 49,8
7 512 75 4,67 78,9 49,1
8 512 100 6,26 79,8 48,3
9 1024 25 2,45 51,8 49,9
10 | 1024 50 3,18 54,4 49,8
11 1024 75 4,21 61,8 49,3
12 | 1024 100 6,91 83,2 46,6
13 2048 25 4,01 62,2 49,5
14 | 2048 20 5,96 75,9 47,4
15 | 2048 75 10,9 96 42,5
16 | 2048 100 20,7 99,3 28,9

Sio bandymo metu, kaip ir buvo tikeétasi, geriausias rezultatas i$ 4 lenteleés Nr. 10 §io
bandymo metu pageréjo panaudojus 2 — ji normavimo algoritma. Rezultatas EER pageréjo
nuo 3.21 % iki 2.45 %. ZeroFAR ir Rank 1 parametrai taip pat pakito j teigiamg puse,
bet labai nezymiai. Apskritai 1 — sis algoritmas duoda geresnius rezultatas palyginus su 2
— algoritmu. Taciau, kadangi jie veikia abu skirtingu principu, tai juy rezultatai gali skirtis
priklausomai nuo salygy.

Ketvirto bandymo metu, buvo méginama kartu naudoti pirmajj ir antraji normavimo
algoritmus. Tokia algoritmy kombinacija dave gana rimta pageréjima ir tai stipriai pagerino

atpazinimo metrikos rezultatus.
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7 lentelé. Bandymas 4: Tyrimas, kaip priklauso rezultatai nuo lango ir jo persidengimo

parametry dydzio, naudojant rezultato normavimo 1 — jj ir 2 — jj algoritmus kartu.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 256 25 2,75 67,9 20
2 256 50 3,45 76,5 48.9
3 256 75 3,53 85,1 48,5
4 256 100 4,67 85 48,1
5| 512 25 172 65.4 50
6 512 20 2,39 o4 49,8
7 012 75 2,98 71,5 49,1
8 512 100 4,24 76,9 48,3
9 1024 25 1,46 32,3 49.9
10 | 1024 50 2.39 19.6 198
11 | 1024 75 3.85 704 19.3
12| 1024 100 2,7 87,3 46,6
13 | 2048 25 4,31 56,3 49,5
14 | 2048 50 6,76 70,2 474
15 | 2048 75 13,2 96,4 42,5
16 | 2048 100 27 99,3 28,9

11.2.1. Apibendrinimas

IS bandymo rezultaty matyti, kad geriausi rezultatai gaunami turint 1024 imciy kadro
dydj ir persidengimag 25 %. Kombinuotas normavimas pagerino visus rezultatus, kai kur net
labai supanaseéja jie. Reikétu pastebeti, kad gaunami rezultatai yra atvirksciai proporcingi
lango persidengimo dydziui. Kuo lango persidengimas didesnis, tuo atpazinimo kokybe
prastesné. Sio reiskinio priezastis gali biti tokia, kad per ne lyg didelis informacijos kiekis
vietoj to, kad gerinty atpazinimag, ji gading. Mazinant persidengimo dydj, sumazinama

perteklinés informacijos kiekis, kuris neigiamai veikia atpazinimo procesa.

8 lentelé. Lenteléje pateikta is kiekvieno bandymo (1, 2, 3, 4) po vieng geriausia rezultata.

Nr. | Kadro dydis | Persidengimas (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 1024 25 3,21 27,5 49,9
2 1024 25 1,86 35,9 49,9
3 | 1024 2% 2.45 51.8 19.9
1| 1024 2% 1,46 32.3 49.9
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18 pav.: ROC kreivés is 8 lentelés. Spalva atitinka jrasa: geltona — 1, raudona — 2, mélyna

— 3, zalia — 4.

Tolimesniuose tyrimuose bus naudojami parametrai, kurie geriausiai pasirodé siuose ban-

dymuose: kadro dydis — 1024 im¢éiy, persidengimas kadro — 25%.

11.3. Eksperimentas: TriukSmo poveikis atpazinimo rezultatams

Siuo bandymu meéginama issiaiskinti triukSmo poveikj atpazinimo sistemai. Triuksmo

simuliacija buvo atliekama taip: Tarkime, turime garso jrasa U, o N — jraso U masyvo ilgis.

1. Tuomet apskaic¢iuojamas signalo vidurkis:
N
Ugvg = Z Uz/N (49)
i=1
2. Po to apskaiciuojame jraso vidutine energija:

N
e =) |Ui = ttaugl/N. (50)
=1

3. Tuomet pasirenkame triuksmo lygj p (pavyzdziui p = 10):

U; =U; + (rand — 0.5) - p/100 - e, (51)
kur rand — atsitiktinis skaicius is realiyjuy skaiciy intervalo 0 - 1.
U — Audio jragas su pasirinktu triuksmo lygiu.
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19 pav.: Pavyzdys, kaip atrodo spektrograma su triuksmu.(Is kairés: be triuksmo, su 10%

triuksmu, su 50% triuksmu, su 100% triuk$mu.)

Bandymas atliekamas generuojant triuksma auksciau pateiktu algoritmu. Pagrindinis
parametras yra triuksmo lygis, kuris yra jraso vidutinés energijos procentiné dalis. Eksperi-
mento metu buvo naudojami triuksmo lygiai: intervalas nuo 0% iki 200% su Zingsniu 10%,

ir atskirai dar bandymas naudojant 400% triuksmo lygj.

9 lentelé. Lenteléje pateikta atpazinimo rezultatai esant triuksSmui intervale 0 — 100. Nau-

dojamas kadro dydis 1024 imdiy, o persidengimas 25%, nenaudojamas normavimas.

Nr. | TriukSmo lygis (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 0 3,21 57,5 49,9
2 10 3.02 548 19.9
3 20 3.18 55.3 19.8
4 30 3,25 04,7 49,8
5 40 3,31 57,8 49,8
6 50 3,31 58,6 49,8
7 60 3,45 60,7 49,7
8 70 3.51 61,4 19.6
9 80 3,69 65,7 19.6

10 90 3,78 6.9 195
11 100 3,98 67,7 49,6

Kuomet triuksmo lygis mazas, t. y. 10% ir 20%, matomas gana Zymus rezultaty pa-
geréjimas. Didinant triuksmo lygi, proporcingai auga EER ir ZeroFar, tac¢iau tempas neéra
didelis. Vidutiniskai EER ir ZeroFar padidéja ~ 3%, kai triuksmo lygis padidéja 10%.
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10 lentelé. Lenteléje pateikta atpazinimo rezultatai esant triuksSmui intervale 100 — 200.

Naudojamas kadro dydis 1024 imdiy, o persidengimas 25%, nenaudojamas normavimas.

Nr. | Triuksmo lygis (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 100 3,98 67,7 49.6
2 110 1,08 69.3 195
3 120 4,43 69,9 49,2
4 130 4,64 72 491
5 140 18 70.6 19
6 150 49 70 49
7 160 9,1 74,1 48,9
8 170 5,2 76,1 48.9
9 180 9,0 74,6 48,7

10 190 5,8 75,5 48,2
11 200 5,9 77,8 48,1

Triuksmo lygj pakelus iki 200% matomas tolygus parametry didéjimas, matomas is krei-

viy ( Pav. 20). Idomumo délei, buvo atlikta bandymas, kuomet triuksmo lygis lygus 400%.

Nr. | Triuksmo lygis (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 400 10,4 94.6 41,7

Pridéjus §j rezultata prie jau esamy, matyti, jog labiausiai triuksmo jtakos paveikiamas

FER parametras, kuris nurodo atpazinimo kokybe.
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150

= EER Pokytis (%)
e 7er0FAR pokytis (%)
Rank 1 Pokytis (%)

100
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-50
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20 pav.: Kreivés rodancios EER, ZeroFAR, Rank 1 kitima lyginant su pradiniu momentu,

kurio metu triuksmo lygis buvo nulis.

Ziurint j santikinj rezultaty pokytj isreiksta procentais, matyti kad EER kinta grei¢iau-
siai, ta¢iau EFR nuo pat pradziy buvo mazas ir jo pokytis realiai yra kur kas mazesnis,
pavyzdziui 400% triukSmo lygiui gaunami parametrai labai skirtingi savo reikSmeémis, ypa-

tingai iSsiskiria Sioje vietoje ZeroFAR.
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11.3.1.

Apibendrinimas

Duomenis pateikiant ne taip smulkiai, lengviau pastebéti, kaip ir kokie parametrai kinta

atsiradus triuk$mui audio signale. Intervale, kuomet triuks$mo lygis yra nuo 0% iki 100% po-

veikis yra minimalus atpazinimui, taciau keliant triuksma, rezultatai pradeda didéti didesniu

tempu taip gadinami rezultatus. Tai galima aiskiai pamatyti apacioje pateiktuose duomeny-

22).

se: tyrimo rezultatai ( 11 lentele), ROC kreivés (pav.: 21), parametry kitimo kreives (pav.:

11 lentelé. Lenteléje pateikta atpazinimo rezultatai esant triuksmui. TriukSmo lygio kiti-

mas kas 100%. Naudojamas kadro dydis 1024 iméiy, o persidengimas 25%, nenaudojamas

normavimas.
Nr. | Triuksmo lygis (%) | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%)
1 0 3,21 57,5 49,9
2 100 3,98 67,7 49.6
3 200 5,9 77,8 48,1
4 400 10,4 94.6 41,7
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21 pav.: ROC kreivés is 11 lentelés. Spalva atitinka jrasa

— 3, zalia — 4.

: geltona — 1, raudona — 2, mélyna
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22 pav.: Remiantis 11 lentele, sudarytos kreivés rodancios FER, ZeroFAR, Rank 1 kitima

lyginant su pradiniu momentu, kurio metu triuksmo lygis buvo nulis.

11.4. Eksperimentas: Spektrogramos vidurkinimo poveikis rezul-

tatams

Vienas i$ kalbos atpazinimo proceso sudedamuyju elementy yra spektrogramos vidurkini-
mas. Pries tai atliktuose eksperimentuose vidurkinimo parametrai buvo nustatyti empiriniu
budy, taciau, ar jie parinkti geriausi, ¢ia jau kitas klausimas. Spektrogramos vidurkinimas
susideda is dviejy parametry: vidurkinimo spindulio ilgio  — asimi ir vidurkinimo spindulio
ilgio y asimi, atitinkamai juos pavadinkime Z,qgius 1t Yradius- Siais parametrais nurodoma,
kiek spektrogramos elementy naudoti vidurkinant jg. Siam tyrimui buvo atliekamas kalbos
atpazinimas, vis su skirtingais vidurkinimo parametrais. Vidurkinimo parametry reiksmiy

aibés buvo:
1. Zraaius € [0,2,...,8,10],
2. Yradius € [0,2,...,28,30].

Kadangi spektrogramos vidurkinimas dazniy asimi reikalingesnis nei laiko asyje, tai ati-
tinkamai ir parametry reikSmiy kitimo ribos skirtingos. Atlikus eksperimentg paaiskéjo, jog

geriausi rezultatai gaunami Z,qgius = 2, 0 Yradius = |8, 10, 12, 14] reikSmeémis.

11.5. Rezultatai

Is atlikty eksperimenty matyti, jog kalbétojo ir fraziy atpazinimui Sis algoritmas tinka
kur kas geriau, nei vien tik pavieniy fraziy atpazinimui, nors galima jj taikyti ir Siam tiks-
lui. Algoritmo atpazinimo kokybe, ir gan zenkliai, galima pagerinti naudojant normavimo
algoritmus, zinoma, tas pageréjimas gaunamas ne uz dyka, nes tai papildomi veiksmai, kurie

sulétina algoritmo darba. Stiprioji Sio algoritmo pusé — atsparumas triuksmui. Netgi esant
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200% triuksmui gaunamas labai aukstas atpazinimo rezultatas (12 lentelé), ir nenaudojant

normavimo algoritmy.

12 lentelé. Lenteléje pateikta atpazinimo rezultatai esant triukSmui intervale 0 — 400. Nau-
dojamas kadro dydis 1024 imciy, o persidengimas 25%, Zradius = D it Yradius = 13, nenaudo-

jamas normavimas.

Nr. | Triuk§mo | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%) | Teisingai atpa-
lygis (%) zinta (%)

1 0 3,21 97,5 49,9 99,6

2 100 4,44 75,1 49,4 98,6

3 200 6,01 80,7 48,3 96,42

4 400 10,8 97,8 41,9 83,69

Pateiktoje 12 lenteléje rezultatai gauti naudojant spektrogramos vidurkinimo parametrus
Tradius = D 1T Yradius = 13, kurie buvo parinkti praktiniu budu. Spektrogramos vidurkinimas
daro nemazg jtaka atpazinimo kokybei, tac¢iau nuo Siy parametry priklauso ir atsparumas
triukSmui. Pateiktoje 13 lenteléje rezultatai gauti tokiu pat budy kaip ir 12 lenteléje, bet

tik sumazinti spektrogramos vidurkinimo parametrai: T, qgiuvs = 2 it Yradius = S-

13 lentelé. Lenteléje pateikta atpazinimo rezultatai esant triuksmui intervale 0 — 400. Naudo-

jamas kadro dydis 1024 imdiy, o persidengimas 25%, Zradius = 2 it Yradius = 8, nenaudojamas

normavimas.
Nr. | Triuksmo | EER (%) | ZeroFAR (%) | Rank 1 (%) | Teisingai atpa-
lygis (%) zinta (%)
1 0 2,99 52 50 99,8
2 100 3,94 79.9 49,2 98,21
3 200 6,2 86 47,9 95,62
4 | 400 10,4 96,2 40,1 80,11

Matyti, jog didéjant triuksmo lygiui, maZéja ir atsparumas. Siuo atveju sumazéjimas
néra labai didelis, tac¢iau parinkus Z,qgius it Yradius SU Zymiai didesniu skirtumu, rezultaty
pokytis turety turéti tendencija labiau skirtis esant z,qg4ius It Yradius 1abai maziems ir esant
labai dideliems.

Saltinio [Kam05] autorius yra pasifiles savo kalbétojo atpazinimo pagal balsg sistema.
Jis pateikia savo pasiulyto algoritmo rezultatus, kai vieni pozymiai (autoriaus pasiulyti),
kurie susideda is: 4 formanciy, 3 antiformanciy, signalo pagrindinio daznio, o kiti - MFCC

(ang. Mel-frequency cepstral coefficients).
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Count of
GMM FO 4F 4F3A 4FFQ 4F3AF0 | MFCC
components
1 26.65% = - = -
3 24.62% - . - - -
5 24.71% | 13.8% | 10.35% [ 9.22% T.44% 7.35%
10 246% | 12.59% | 8.33% 8.25% 5.94% 6.27%
15 - 12.26% | 7.99% 8.2% 5.45% 6.15%
20 - 12.4% 7.62% 8.17% 5.17% 5.86%
Adaptive - 12.13% | 8.01% | 8.13% | 5.66% | 5.89% |

23 pav.: Saltinio [Kam05] autoriaus atlikty eksperimenty apibendrinimas.

Atlikty eksperimenty metu gautas gautas geriausias rezultatas panaudojus autoriaus
algoritma ir jo pasiulytg pozymiy variantg, gautas FER = 5.17%, o naudojant MFCC —
5.86%. Palyginimui, Siame darbe atlikty tyrimy metu, gautas geriausias FER = 3.21%, o
jei naudojamas normavimas, tuomet gaunamas FRR = 1.46%.

Apibendrinant Sio darbo rezultatus, galima pasakyti, kad jgyvendintas algoritmas labai
gerai atpazjsta kalbétoja ir jo sakomg fraze. Méginimas atpazinti vien tik fraze, nekreipiant
démesio j kalbétoja, duoda taip pat gana gerus rezultatus, taciau kaip matyti iS gauty
rezultaty, Sis algoritmas turi didelj potencialg atpazinti jrasus, kurie susieti su kalbétoju, t.

y. atpazinti kalbétoja, todél dominavo ir tyrimai Sia kryptimi.

20



ISvados

I$ eksperimenty rezultaty aiskiai matomas algoritmo efektyvumas, ypac atpazjstant kal-
bétojg ir jo sakoma tekstg. Gaunamas FER = 3.21%, panaudojus normavimg gaunamas
geriausias rezultatas EER = 1.46%, be to, atpazjstamy teisingai pory yra 99,6%. Sis algorit-
mas pasizymi atsparumu triuk$mui, net esant 200% triuk$mo lygiui, gaunamas FER = 6.2%,
o teisingai atpazinty pory 96.42%. Sumazinus triuksmo lygj iki 100% EER lygus 4.44% ir
teisingai atpazintos 98.6% poros. O tik fraziy atpazinimo metu gautas FER = 8.17%. Taigi
algoritmo stiprioji savybé — konkrecios frazés, pasakytos konkretaus kalbétojo, atpazinimas.

Sj darba papildant, reikéty iSsamiau atlikti vien tik fraziy atpaZinimo eksperimenty ir
tyrimy, gal pavykty pagerinti atpazinimo rezultata, taip pat reikéty pakartoti tyrimg su
kita ir didesne duomeny baze. Siuose tyrimuose buvo naudojami tik vyry balsai, todél
dar naudinga buty patikrinti ir atpazinimo kokybe naudojant motery balsus arba misrias
duomeny bazes.

Apibendrinant, pateiktas algoritmas pasizymi aukstu atpazinimo tikslumu ir dideliu at-
sparumu triukSmui. Reikéty paminéti, kad Sis algoritmas turi greitaveikos problemy, taciau
naudojant Siuolaikines programavimo technikas, pavyzdziui darbo iSskaidymas j mazesnius
atskirus darbus, kurie buty atliekami atskirose gijose, galimas Zymus algoritmo darbo pa-

greitéjimas.
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