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SANTRAUKA

CIULADIS, Paulius (2011) Diktoriaus atpaZinimo tyrimas naudojant stacionaria fonemos dali.
Magistro baigiamojo darbo ataskaita. Kaunas: Vilniaus universitetas, Kauno humanitarinis

fakultetas, Informatikos katedra. 48psl

Magistro baigiamojo darbo tikslas - Nustatyti ar fonemos stacionarioji dalis turi biidingy
konkre¢iam diktoriui savybiy, kurios leidzia ji identifikuoti arba nustatyti, kuriai grupei (vyruy ar
motery) priklauso. Siekiant tikslo darbe sprendZiami uzdaviniai: 1)ISanalizuoti ,,Diktoriaus
atpazinimo naudojant stacionaria fonemos dali, iSskirta kepsriniy koeficienty pagalba“ moksling
tema; 2) Sudaryti ir paruosti diktoriy atpaZinimui reikalingy jraSuy grupg; 3) Sukurti skirtingy
diktoriy fonemos staconarios dalies savybiy iSskyrimo ir palyginimo algoritma; 4) Atlikti
eksperimenta su paruostais jrasais naudojant sukurta algoritma; 5) ISanalizuoti eksperimenty metu,
pasiektus rezultatus.

ISskiriant fonemos stacionaria dali naudotas segmentavimo metodas. IS signalo fonemuy
segmenty atrinkty tolimesnei analizei buvo iSskiriami Mely dazniy kepstriniai koeficientai
(MDKK).

Atlikus numatytus uzdavinius ir realizavus eksperimenta, diktoriaus atpazinimas pagal
stacionarius fonemos fragmentus iSskiriant kepstrinius koeficientus pirmo bandymo metu laido
teisingi atpazinti diktorius vos 26,3 % visy atvejy, o pagal lyti net 91,8 % tikslumu. Pagal
identiSkame kontekste iStarty fonemuy stacionarius fragmentus iSskiriant kepstrinius koeficientus,
antro bandymo metu laido teisingai atpazinti diktorius vos 8,5 % visuy atvejy, o pagal lyti 62,7%
tikslumu. Tre€io bandymo rezultatai pagal atskirus kepstrinius pozymius tesiekia maksimaliai 1,7%
(5,11 karto mazesnis). Lyties atpazinimo tikslumas (antro bandymo metu pasiektas 62,7 % )
atliekant palyginima pagal atskirus pozymius. Sumaz¢ja nuo 1,09 karto (naudojant 9 pozymyj) iki

1,26 karto (naudojant 26 pozymi).



IVADAS

Informaciniy technologijy tobulinimas yra svarbiausias faktorius globalizacijos procese,
todél vystomi ivairGis tyrimai skirtingomis temomis. Viena i§ naujausiy ir labai svarbi moksliné
tema (vairiuose pasaulio Salyse yra ,,Kalbos ir kalbanciojo (diktoriaus) atpazinimas®“. Kalbos
atpazinimo srityje analizuojamas kalbos turinys, Zodziy ir fraziy prasmé. Sioje srityje yra pasiekti
komerciniam naudojimui tinkami rezultatai, o diktoriaus atpazinimo srityje kol kas néra atlikty
tyrimy leidzian¢iy jvairiomis kintan¢iomis salygomis pasiekti patenkinama tiksluma, nors bandymuy
tai padaryti netriiksta. Lietuvoje kalbos technologijy tyrimus atlieka Vilniaus universitetas (VU),
Vilniaus Gedimino technikos universitetas (VGTU) Kauno technologijos universitetas (KTU),
Vytauto didziojo universitetas (VDU) bei Matematikos informatikos institutas (MII). Vis délto
Lietuviy kalbos apdorojimo tyrimai yra kuklesni ir maziau iSvystyti. Pasiekus auksta tikslumo lygi
diktoriaus atpazinima bty galima naudoti kriminalistikos laboratorijose, duomeny apsaugai vietoj
taip daZnai pamirStamy slaptazodZiy identifikuojant vartotoja prieigai prie kompiuteriniy sistemy
(mobiliojoje bankininkystéje, elektroninéje prekyboje ar tiesiog kompiuterizuotoje darbo vietoje
prisijjungiant prie savo darbalaukio). Asmens indentifikavima pagal balsa vartotojams papras€iau
naudoti, nei kitas biometrines atpazinimo technologijas, nes daugelis naudojasi telefonais,
delninukais, kurie jau turi reikiama duomenu priémimo jrengini - mikrofona ir nereikty nieko

atskirai pirkti.

Darbo objektas

Fonetinis diktoriaus atpazinimas

Tyrimo tikslas:
Nustatyti ar fonemos stacionarioji dalis turi budingy kongrec¢iam diktoriui savybiy, kurios

leidzia ji identifikuoti arba nustatyti, kuriai grupei (vyry ar motery) priklauso.

Siekiant tikslo sprendziami uzdaviniai:
1. ISanalizuoti ,,Diktoriaus atpazinimo naudojant stacionaria fonemos dali, iSskirta
kepsriniy koeficienty pagalba‘“ moksling tema;
2. Sudaryti ir paruosti diktoriy atpaZinimui reikalingy jrasy grupg;
3. Sukurti skirtingy diktoriy fonemos staconarios dalies savybiy i§skyrimo ir palyginimo
algoritma;
4. Atlikti eksperimenta su paruostais {raSais naudojant sukurta algoritma;

5. I8analizuoti eksperimenty metu, gautus rezultatus.



Glaustas darbo struktiiros aprasymas

Darba sudaro trys pagrindinés dalys: 1) Diktoriaus atpazinimo apzvalga, 2) Teorinis
diktoriaus atpazinimo tyrimo modelis, 3) Diktoriaus atpazinimas pagal stacionarius fonemos
fragmentus

Pirmajame analitiniame skyriuje aprasoma teoriné¢ temos medziaga, mokslininky atlikti
tyrimai ir naudoti metodai diktoriaus ir kalbos atpazinimo srityje. Antrame skyriuje remiantis
analitinio skyriaus apibendrinimu iSkeliama prielaida ir aprasomas tyrimo, skirto prielaidai
patikrinti, modelis. Pagal sukurta modeli atlickamas eksperimentas, kuris apraSomas treciajame

darbo skyriuje.

Darbe naudoti literatiros Saltiniai
Teorin¢je darbo dalyje naudotasi uzsienio bei Lietuvos autoriy moksliniais darbais,

empiriniais tyrimais.

Tyrimo metodai
Tyrimo metu numatoma panaudoti eksperimento, skaitmeniniy signaly apdorojimo, kalbos

signaly analizés, modeliavimo, statistinius ir sintezé€s metodus.

Darbo struktira ir apimtis
Magistro baigiamaji darba sudaro ijvadas, 3 dalys, darbo iSvados ir pasitlymai, literatiros

saraSas. AiSkinamoji medziaga apraSyta 37 puslapiuose. Literatiiros sarase pateiktos 22 nuorodos.



1. DIKTORIAUS ATPAZINIMO APZVALGA

Zmogaus kalba galima apibrézti ir interpretuoti {vairiais poZitriais. Kaip savo darbe teigia
K. Driaunys (2006), kalba galima aprasyti informaciniu pozitriu kaip perduodama informacija ir
kitu aspektu - kaip signala arba akustinius virpesius, kurie perduoda tiek verbaling tiek neverbaling
informacija. Remiantis antruoju poziiiriu yra atliekami tyrimai, kuriami algoritmai, kurie leisty
kompiuterinéms technologijoms daryti tai kas iprasta zmogui: suvokti kas yra sakoma, identifikuoti
kalbantjji, iSskirti ir susikoncentruoti informacijos gavimui | viena kalbant; asmeni i§ minios.
Kalbanciojo atpaZinimas yra biometrijos mokslo nagriné¢jama zmogaus autentifikavimo uzduotis.

Biometrija — tai vienareikSmis asmens identifikavimas pagal ivairias fiziologines arba
elgesio savybes. Informacinése technologijose biometrija naudojama indentifikavimo ir prieigos
valdymo tikslais suteikiant prisijungusiam vartotojui suteikti atitinkamas teises pagal jo tapatybe.
Fiziologinéms savybéms priskiriama Zmogaus kiino formy ypatybés. Tai pirSty anspaudai, veido
kontiirai, DNR, ranky ir delny forma ir linijos, rainelés ar akies tinklainés savybés, kvapas.
Zmogaus elgesio ypatybéms nagrinéjamoms biometrijoje priskiriama spausdinimo ritmas, eisena

bei balsas.

1.1. Balso susidarymas ir charakteristikos

Zmogaus balsas — tai garsas sukuriamas plau¢iy, balso stygy ir burnos ertmes artikuliavimo
mechanizmy, kai kalbama, dainuojama, juokiamasi, verkiama, ar klykiama-rékiama.

Balso formavima galima suskirstyti i tris pagrindinius etapus: 1)plauciy, 2)balso styguy ir
gerkly ir 3) artikuliavimo mechanizmo formuojamas balso ypatybes. Plauciai sudaro reikiama oro
srauta norimam balso stiprumui (garsumui) iSgauti. Oro srautas, tekédamas per gerklas, suvirpina
balso stygas. Balso stygos, tai vibruojantys voZtuvai, kurie suskaido oro srauta atitinkamais
intervalais. ,,Ju sluoksnyje yra balso raitis ir balso raumuo. Moters balso klostés yra 18 — 20 mm,
vyro 20 — 24 mm ilgio. Tarp balso klosCiy yra balso plySys. Balso klostés virpéjimas sukelia
garsus“ (Medicinos enciklopedija 1 dalis, p. 101). Gerkly raumenys reguliuoja balso stygy ilgi ir
ftempima. Taip suformuojama atitinkamo auksc¢io ir tono garso banga. Toliau suformuota garso
banga patenka { virSuting zmogaus balso trakto dali (vir§ gerkly), kurioje yra artikuliatoriai
(liezuvis, gomurys, Zandai, lupos, dantys). Artikuliatoriai garsa suskaido, sustiprina arba susilpnina

ir taip pavercia artikuliuotais kalbos garsais.
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1 pav. Balso trakto struktira
Saltinis: DRIAUNYS, K. (2006) Lietuviy $nekamosios kalbos segmentavimo ir fonetinio atpaZinimo tyrimas

naudojant LTDIGITS garso irasus, p. 13

Visuose Zmogaus balso formavimo etapuose dalyvaujantys organai de¢l savo skirtingy
ypatybiy suformuoja kiekvienam Zmogui unikaly balsa, pagal kur; kitas Zmogus savo klausos déka
gali identifikuoti pazistama kalbantjji (prisiminti kam priklauso kalbanciojo balsas i§ pazistamy
asmeny). Sukirus galingas, didelius skai¢iavimus ir operaciju kiekius galinc¢ias atlikti
kompiuterines sistemas, $ Zmonéms ir kai kuriems kitiems Zinduoliams biidinga geb¢jima sickiama
perkelti ir 1 najasias kompiuterines sistemas. D¢l Sios priezasties vykdomi tyrimai bandant nustatyti
balse uzkoduotus pozymius, pagal kuriuos zmogus geba identifikuoti ar priskirti tam tikrai grupei

(vyras ar moteris, jaunas ar senas ir pan.) kalbantjji.

1.2. Kalbos ir balso apdorojimo istorija

Kalbos garsy analizés pradzia, kaip teigia M.C. McDermott, T. Owen ir F.M. McDermott
(1996), galima laikyti pries beveik Simtmeti Alexander Melville Bell sukurta tariamy zodziy
vizualinj atvaizdavima, kuris leido apraSyti Zymiai daugiau informacijos nei bet kuriame
tuometiniame odyne naudojami kir¢iavimo Zenklai. Si mokslininko sukurta sistema buvo
pavadinta ,,matoma kalba* (angl.: Visible Speech) (McDermott M.C. Owen T. ir McDermott F.M.,
1996). JAV mokslininkai B.H. Juang ir Lawrence R. Rabiner (2005), pirmuosiais darbais kalbos
apdorojimo srityje laiko 1930 m, ATT&T's Bell Labs pasitilyta pirmaji elektroninés kalbos
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sintezatoriy, kuri kompanija pristat¢ 1939 m. Pirmieji tyrimai buvo atliekami kariniams tikslams
kalbos atpazinimo tematika, kai siekiama atpazinti kas yra sakoma, nesiekiant identifikuoti
kalbanciojo (diktoriaus).

1940m ATT&T's Bell Labs mokslininkai suktiré kalbos signalo atvaizdavimo budy, kuris ir
Siendien plac¢iai naudojamas — tai spectrogramos. Tai vaizdinis kalbos signalo atvaizdavimo
atvaizduojantis tris parametrus: dazni, intensyvuma ir laika.

Kalbos atpazinimo srityje, kai 20a. 8-ame deSimtmetyje karinés struktiiros isslaptino
tyrimus atlikty tyrimy duomenis ir jie tapo prieinami priva¢iy laboratorijy, buvo smarkiai
pasistimeéta i prieki. Pasiekti atpaZinimo rezultatai leido pradéti komerciniy produkty gamyba.
Vienas i§ Zinomiausiy programiniy produkty yra ,,Dragon Naturally Speaking” .

Remiantis JAV nacionalinés mokslo ir technologiju tarybos (angl.: National Science and
Technology Council — NSTC ) pateikiamais duomenimis, kalban¢iojo (diktoriaus) atpaZinimo
srityje pirmieji darbai buvo paskelbti 1960 m. Tais metais, pasak Q. Jin (2007), Bell Labs
specialist¢ Lawrence Kersta atliko vizualy spektrografinj balso signalo indentifikavima. Sis tyrimas
buvo inicijuotas New York (JAV) miesto policijos departamento, siekiant  identifikuoti
skambinan¢ius anonimus pranesan¢ius apie galimus sprogdinimus jvairiose mieto vietose. Nors
vizualinis spektrografy palyginimas ir nebuvo tinkamas fiziniy ir lingvistiniy kalbos signalo
variaciju ivertinimui, vis dél to tai buvo didziulis zingsnis, kad kalbanCiojo atpazinimas tapty
imanomas ne tik zmogaus bet ir kompiuteriniy sistemuy pagalba. Kaip raso savo darbe M.C.
McDermott, T. Owen ir F.M. McDermott (1996), Lawrence G. Kersta per dvejus metus trukusius
tyrimus sukiré indentifikavimo metoda, kurio tikslumas tuometiniais skai¢iavimais buvo 99,65%.

Studijuojant su informacinémis technologijomis susijusios S$altinius daugiausia randama
aprasomy diktoriaus atpazinimo tyrimy angly, rusy, vokiec¢iy, kiny kalboms. Maziau paplitusioms
kalboms, kurios néra taip placiai ir universaliai vartojamos bendraujant oficialiuose tarptautiniuose
renginiuose diktoriaus atpazinimo tyrimy yra kur kas maziau. Taip yra, nes: ,,1) pazangiy Snekos
technologiju produkty, skirty maziau paplitusioms kalboms, rinka dazniausiai yra nedidele; 2)
daugelis maziau paplitusiy kalby turi daug sudétingesne struktiira nei kitos, labiau paplitusios
kalbos, kurios laikui bégant buvo supaprastintos dél ju plataus paplitimo pasaulyje ir naudojimo.
(Filipovi¢ M., 2005, p. 10)

Pirmus kalbos signaly tyrimus Lietuvoje inicijavo P. KeméSis bei L. Telksnys 20a.
septintojo deSimtmecio viduryje. Palaipsniui susiformavo kelios grupés atliekancios mokslinius
tiriamuosius darbus kalbos technologiju srityje: Kauno Technologijos universitetas (KTU) ir
Vilniaus universitetas (VU), Vytauto DidZiojo universitetas (VDU), bei Matematikos informatikos
institutas (MII). Vykdant Lietuviy kalbos informacinéje visuomenéje 2000-2006 mety programa.

2000 metais pradéti sistemingi lietuviy kalbos automatinio atpazinimo tyrimai. Siuose tyrimuose
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dalyvavo MII, Vytauto Didziojo universiteto ir Lietuvos teismo ekspertizés centro mokslininkai.
Tyrimy metu buvo dirbama ne tik kalbos, bet ir diktoriaus atpazinimo srityse. Siuo metu atlikti
diktoriaus atpazinimo tyrimai lietuviy kalba orientuoti i kalbanc¢iojo i$skyrima naudojant Povilo
Treigio ir Antano Lipeikos (2006) apraSoma vidutinio atstumo tarp tiriamojo ir lyginamyjuy
kalbétojy nustatyma ir balso trakto charakteristikas. Vis délto Lietuviy kalbos apdorojimo tyrimai
yra kuklesni ir maziau iSvystyti nei angly, ar kity pladiai tarptautiniame lygmenyje naudojamy

kalbu.

1.3. Kalbos atpazinimui naudojami pozymiai ir jy iSskyrimas

Siekient identifikuoti kas yra sakoma 1S kalbos signalo turi biti iSskiriami pozymiali,
biudingi tik analizuojamam signalo fragmento turiniui ir kuriuos matematiniy bei statistiniy
algoritmy pagalba galima analizuoti informacinése sistemose.

Vienas pirmyjuy skaitmeniniai kalbos analizei pradéty naudoti metody buvo tiesinis
prognozavimas, apie kuri savo darbe 1971m. ras¢ mokslininkai B.S.Atal ir S.L. Hanauer. Tai
prognozés metodas leiziantis tiesinés kombinacijos pagalba pagal pries tai buvusius kalbos signalus
numatyti busimaji. Si metoda savo tyrimo metu 1993 m. naudojo L.R. Rabiner ir B.H.Juang
mokslininkai nustaté, kad metodas geriausiai modeliuoja skardziuosius kalbos signalus — fonemas.

A. RudzZionis, K Ratkevi¢ius, T. Dumbliauskas, V. Rudzionis 2008m. sukuré sistema
»Balsas®, kuri skirta valdyti kompiuteri lietuviskomis komandomis. Komandas sudaré zodZziai arba
zodziy junginiai. Mokslininky sukurta sistema zozius skaidé | segmentus, kurie apytikriai lygis
fonemoms. IS $iy segmenty sistemoje ,,Balsas® iSskiriami pozymiy vektoriai, kurie naudojami
palyginimuose atpaZzistant diktoriaus pasakytas kompiuterinés sistemos valdymo komandas.

M.C. McDermott, T. Owen, FM. McDermott 1996m savo darbe ,,Voice
indentifikation: Aural/Spectrographic Method“ aprasé¢ misry spectrogramy ir akustinés analizés
panaudojima nepriklausomam nuo teksto kalbos atpazinimui. Darbe néra koncentrujamasi i
atpazinima pagal tam skalbos signalo dalis, taciau aptariami faktai, kurie iStisinéje kalboje leidzia
pagerinti arba neigiamai paveikia atpazinima. Autoriai pazymi, kad labai svarbu kaip Zodis ar jo
dalis yra tariamas. Kaip pavyzdi, jie pateikia angliSko priedélio ,,The* tarima. Pasak autoriy vieni
paskutini balsj taria - [e], o kiti - [i:]. Priklausomai nuo tarimo bty gauti skirtingi tiek spektirnes,
tiek akustinés analizés rezultatai todél atpaZinimas bty netikslus. Taigi, itin svarbu sitemoje
suvesti visus galimus tarimo variantus, arba ja kas kart apmokyti pagal kiekvieno diktoriaus tarimo
manierg. Didelg jtaka atpazinimui, pasak mokslininky, turi ir tai kaip tariami balsiai, tarpy tarp

zodziy darymas ( ar jie rySkiis ar ZodZiai susilieja).
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Eksperimente, kuri Kestutis Driaunys apra$é savo disertacijoje ,,Lietuviu Snekamosios
kalbos sekmentavimo ir fonetinio atpazinimo tyrimas naudojant LTDIGITS garsyno irasus®, i$
kalbos signalo iSskiriami pozymiai buvo mely dazniy kepstrinius koeficientui. Aprasomame
eksperimente buvo atliktas zodziy sekmentavima i fonemas. Siekient iSskirti tik pasirinktoms
fonemoms budingus pozymius, kuriy nejtakoja gretimos zodzio fonemos, buvo iskirptos i§ kalbos
signalo stacionarios fonemuy dalys.

Taigi, kalbos atpazinimo tyrimuose mokslininkai naudojasi Mely dazniy kepstriniais
koeficientais, geriausiai leidziainCiais iS$skirti kalbos signalo turinio savybes pozymiais.
Negrinétuose tyrimuose reikSminiams pozymiams i8skirti orientuojamasi neretai ne i visa zodi, o 1

jo dalj, fonemas.

1.4. Diktoriaus atpazinimas

Diktoriy atpaZinimo srityje pasiekti kur kas kuklesni tikslumo rezultatai nei atpazistant
kalbos turini. Naudojantis paieskos sistemomis pagal raktinius zodzius (kalbanciojo atpazinimas,
diktoriaus atpazinimas; angl. Speaker recognition, voice recognition) pavyksta rasti tik bandomasias
tyrimy metu sukurtas nedideles, nemokamai prieinamas sistemas. Taip yra tod¢l, anot J.
Kamarausko (2009), kad kol kas néra vieningos teorijos kaip Zmogus sugeba savo jutimais atskirti
vieno kalbanciojo balsa nuo kito akustiniame lygmenyje. Taip pat néra sukurti metodai, kaip
vertinti skirtingus balsus, kai pasakomos skirtingos frazés, esant skirtingoms aplinkoms, kuriose
skiriasi triukSmo lygis, bei kaip jvertinti zmogaus balso pakitimus jam uzkimus ar pasikeitus jo
nuotaikai, nuovargiui. Zmogaus balsas yra grei¢iausiai kintanti biometriné savybé lyginant su
kitomis (pirstu anspaudais, delno linijomis, akies rainele, DNR). Kalbos atpazinime tai neturi
lemiamos jtakos, nes analizuojami skirtingy zodziy ir fraziy tarimo ypatumai. Diktoriaus atpazinime
tai yra itin svarbus faktorius, kuris apsunkina tyrimus siekiancius zmogaus balsa pritaikyti
efektyviam asmens indentifikavimui.

Kaip pavyzdys balso mutacijy pateikiamas H. Melin (2006) keturiy Zmoniy balso energijos
skirtumai priklausomai nuo kalbéjimo laiko (2 pav.). Vidutiné kalbanc¢iojo (S1, S2, S3 arba S4)
energija zymi energijy apskritimy centrus. Kaip matome i§ paveikslélio kalbanciyjy S1 ir S2 balso
energijos tam tikru laiku persidengia. Visy keturiy kalbanciy energijy vidurki Zymi vektoriaus a

pradzia.
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2 pav. Keturiy Zmoniy balso energijos skirtumai
Saltinis: MELIN H (2006) Automatic speaker verification on site and by telephone: methods, applications and

assessment, p.11

De¢l tokiy pozymiy kaip diktoriaus balso energijos pasikeitimas, kurie konkreciu laiku ir
konkreciomis salygomis gali identifikuoti ir leisti atpazinti diktoriy, o pasikeitus aplinkybéms
nebegali to padaryti, kuriami, tobulinami sujungiami jvairiis modeliai, algoritmai, iSskiriami
skirtingi pozymiai. Siy tyrimy skeptikai teigia, kad maZesni pozymiy skirtumai yra tarp skirtingy
asmeny balso, nei to paties Zmogaus skirtingu laiku. Hagen M, Kamarauskas J. Jin Q. Savo
darbuose apraso kalbanciojo atpazinimui naudojamus Gausiniy miSiniy, vektorinio kvantavimo,
atraminiy vektoriy, dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius ir kt. Detaliau apie Siuos modelius

aprasoma 1.6 skyriuje.(ISSAMIAU)

1.5. Diktoriaus atpazinimo tyrimy uzdaviniy paskirtys

Nepaisant to, kad mokslininky atlikti tyrimai diktoriaus atpazinimo srityje dar neleidzia
pasiekti norimo tikslumo, atlikty darby Sioje srityje yra nemazai. ApzZvelgdamas diktoriaus
atpazinimo srityje atliktus tyrimus Q. Jin (2007) teigia, kad juos galima suskirstyti | tris grupes:
kalbanciojo indentifikavimas, kalbanciojo verifikavimas ir kalbanciojo iSskyrimas.

Kalbanciojo identifikavimas yra skirtas nustatyti ar testuojamas asmuo priklauso tam tikrai

Zinomai asmeny grupei, o jei jos yra kelios, tai kuriai.
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Kalbanciojo verifikavimo (patvirtinimo) tikslas yra nustatyti ar testuojamas asmuo yra tas,

kuriuo jis dedasi. Testuojamo asmens balsas palyginamas su sistemoje saugomu balso pavyzdziu ir
pagal tam tikrus poZymius sulyginamas.

Kalbanciojo iSskyrimas yra naudojamas tam, kad biity iSskirtas vienas kalbantysis i§ keliy

tuo metu kalban¢iy zmoniy arba foninio triuk§mo. H. Melin (2006) savo darbe tai jvardija kaip
kalbangiojo sekima (angl.: Speaker traking). Si technologija glaudZiai siejasi ir su kalbos
atpazinimu tik naudojami skirtingi algoritmai ir pozymiai. Kalbos atpazinime tai yra reikSminio
signalo iSskyrimas i§ foninio triukSmo.

Kaip ir daugelyje biometrinémis savybémis pagristuose zmogaus ar jo savybiy (nuotaiky,
sveikatos sutrikimy) indentifikavimo tyrimuose, diktoriaus atpazinime, kaip teigia Q. Jin (2007)

galima i$skirti du pagrindinius etapus: 1) poZymiy i§skyrima ir 2) klasifikavima (3 pav.).

Diktoriy

modeliai

Pozymiy : Palyginimas Sprendimas |

L > >
‘"'""*"“'_"‘" isskyrimas i su $ablonu I
i Klasifikavimas !

3 pav. Apibendrinta kalbanciojo atpaZinimo sistema
Saltinis: sukurta autoriaus pagal JIN, Q (2007) Robust Speaker Recognition., p. 5.

Klasifikavimas atlieckamas pirmiausia i$skirtus pozymius palyginant su kalbanc¢iojo modeliu
palyginimo su Sablonu modulyje. Kalban¢iojo modelis sudaromas dazniausiai apmokymuy metu,
fraSant ne viena atskiro kalbanCiojo irasa ir pagal pasitelktus algoritmus iSskiriant Sabloninius
pozymius. Gautas palyginimo rezultatas siun¢iamas i sprendimo priémimo moduli, kuriame
statistiniy ar deterministiniy metody pagalba priimamas sprendimas apie kalbanciojo tapatybe, arba
ar jis priklauso tam tikrai grupei.

Toliau Siame skyriuje bus apzvelgiami atliktuose kalbanciojo atpaZinimo tyrimuose ir

eksperimentuose mokslininky naudojami ir tobulinami algoritmai ir metodai.

1.6. Diktoriaus atpazinimui naudojami modeliai ir algoritmai

Kalbangiojo identifikavimas sudétingas ir daugiafunkcinis procesas. Zmogus kalbantj
asmeni atpaZista priémgs kalbos signalg klausos organy pagalba ir apdorojes ji smegenyse
vykstan€iy procesy metu. Mokslininkai aiSkinasi, kokie procesai vyksta Zmoniy ar gyviny

gebanciy, atpaZzinti skleidZian¢ius garsus objektus, smegenyse. Pagal Siuos procesus siekia sukurti
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jiems analogiSska rezultata duodanCius matematinius ir statistinius algoritmus, kurie leisty

iSanalizuoti ir pagal analizés rezultatus atpazinti kalbantjji kompiuterinéms sistemoms.

1.6.1. Paslépti Markovo modeliai

Pasléptieji Markovo modeliai (PMM) (angl.: Hidden Markov Models —-HMM), pirmiausia
pradéti naudoti kalbos atpazinime. PMM pagrindas rusy matematiko Andrey Markov sukurtas
stochastinis procesas kuris véliau tapo zinomas kaip ,Markovo grandiné. Modelio principiné
schema yra pateikta 4 pav.

PMM pagrindas — Markovo grandiné. Atsitiktiniy dydziy seka X;,X,,...,Xy,... vadiname

Markovo grandine, jeigu:

n— n—

PX, =:1X,=7,X, =2, ..., X,=2)=P(X,, =:|X,=:) (1

Apskritai Markovo procesas — tai biiseny SS =ss0,ss1,..,ssT seka. 4 pav. pateiktas 5 busenu
PMM modelis. Kiekviena biisena atvaizduota apskritimu, kurio viduje jraSytas indekso numeris.
Visi peréjimai tarp biuseny (tikimybés a;) bei pasilikimo toje pacioje busenoje tikimybés (ai)
pavaizduotos rodyklémis. Stebéjimuy priklausomybés vienai i§ buseny Zymimos tiesia linija (i$é¢jimo
tikimybes bj(x)).

laik as

biisenos
—_—»

th

stebé jimai

4 pav. Paslépty Markovo modeliy struktiira

Saltinis: Driaunys, Kestutis (2000) Lietuviy Snekamosios kalbos segmentavimo ir fonetinio atpaZinimo

tyrimas naudojant LTDIGITS garso jrasus. p. 39.
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Vienas i$ pasléptus Markovo modelius apibudinan¢iy parametry yra grandinélés biiseny
skai¢ius. Egzistuoja nemazai PMM topologijy, ta¢iau dazniausiai yra naudojama taip vadinamoji ,,i$
kairés i deSing trijuy biiseny“ PMM topologija, kaip parodyta 5 pav. Trys bisenos reiskia, kad
modelis, esantis biisenoje 2, gali pereiti i ta pacia biiseng 2 arba i busenas 3, arba 4 biisena.

Kitas parametras, apibudinantis PMM vadinamosios per¢jimy i kita busena tikimybés,

kurios apibréziamos taip:

a; =°(SS,=7|SS_ =)0, = .2,..,n). (2)

i t
Si i$raiska taip pat gali biiti uzrasyta kaip matrica A ={ajj}. Taigi konkrec¢iu laiko momentu ¢
egzistuoja tam tikra tikimybe¢ pereiti 1 bet kuria 1§ sekanc¢iy dviejy biiseny.
Kalbos atpazinime Markovo grandinés biisenas atitinka fonemos, kurios yra kalbos

nedalomi vienetai.

b

tyla Sh ow tyla aw | tyla
“ Padiné biisena.

ax er t s i
Pabaigos biisena

5 pav. Baigtiniy biiseny Markovo grandiné iSreiSkianti fraze ,,Show all alerts“

JUANG B.H. ir RABINER L. R. (2005) Automatic Speech Recognition — A Brief History of the Technology
Development. 14 p

KalbanCiojo atpazinime Markovo modeliai, kurie buvo sukurti ir panaudoti kalbos
atpazinime, naudojami nuo teksto priklausanciame atpazinime. Tokio atpazinimo metu diktoriai turi
iStarti standarting numatyta frazg. Kalbanciojo atpazinime PMM buvo modifikuoti ir sujungti

autoregresiniais metodais pritaikant juos nuo teksto nepriklausanc¢iam diktoriy atpazinimui.

1.6.2. Gauso misiniy modelis.

Siai dienai, Gauso miginiy modelis (angl.: Gaussian Mixture Model - GMM ) ya vienas i3
naujausiy modeliy naudojamy diktoriaus atpazinimui. Ji aprase ir pristaté savo darbuose 1995 m R.
Rose.

Sis metodas remiasi statistiniu pavaizdavimu kaip kalbétojas taria garsus. Kiekvieno
kalbanciojo kalbos signalas gali biti iSreikStas Gausiniu parametry misiniu:

A= 1.2 i=1,2,..,;M (3)
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Gausiniy miSiniy principiné schema pateikiama 6 paveiksle.

Kalbantysis

Ay Lo £y A
v - T+ v
X, D . z,
P s P P2

6 pav. Gausinio miSiniy modelio principiné schema

Saltinis: sukurta autoriaus pagal LIU, R. Speech signal processing. Lecture 16, sk. 25.

Dazniausiai Gausiniy parametry misinys iSreiSkiamas Gauso pasiskirstymo tankio funkcija:

(x—u »’27 X—p
! S

:(\/Eﬂ,)d\/Ee (4

kur =1, 2,..., M, =1, 2,...,pi—statistin¢ kalbétojo tariamo garso pozymiy tikimybeé (p; >0,

A

Z p;, = ) M —miSiniy svoriy koeficientai, u — pozymiy vidurkio vektorius, Zi — kovariaciné

matrica.

Galimi du Gausiniy miSiniy panaudojimo variantai. Pirmasis, kai individualtis komponenciy
tankiai gali biiti iSreiSkiami tam tikru akustiniu rinkiniu. PavyzdZiui tokie rinkiniai gali buti
kalbétojo tariami balsiai, nosiniai garsai, pu¢iamieji priebalsiai. Sie akustiniai rinkiniai leidia
spresti apie individualias diktoriaus balso trakto savybes.

Antrasis Gausiniy miSiniy panaudojimo atvejis, kai Gauso funkcijy tiesiné kombinacija gali
atvaizduoti didelg pavyzdZiy pasiskirstymy aibg.

Bet kuriuo atveju naudojant Gausinius miSinius tikslas yra rasti kalban¢iojo modelj, turinti
stebimos poZymiy sekos maksimalia tikimybg ir gauti tikliausia atpaZinimo rezultata. Sitemoje
sukaupiamas diktoriy kalbos jrasy rinkinys, i§ kurio sudaromas sitemos apmokymuy modelis

(angl.: Background model) (7 pav.)
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Dillit(;lt‘)ialls Kalbanciojo
alba i
| Signalo < modelis \.@_.
doroii
“Mww"- apcoroyimas Sist. apmokymuy /
modelis

AtpaZinimo
rezultatas

7 pav. Kalban¢iojo atpaZinimo principiné schema naudojant Gausiniy miSiniy modelj

Saltinis: sukurta autoriaus pagal KING, Josh (2008) Speaker Verification Using Adaptad Gassian Mixture

Model. Presentation. Sk 11

Kitaip tariant, atlickamas sistemos apmokymas. Sitemos apmokymu modelis gali buti

sudarytas pagal vieng 1§ 8 paveiksle pavaizduoty GMM sistemos apmokymo varianty.

(@)

Diktoriy 1 subpo-

puliacijos kalbos jrasai

Diktoriy 2 subpo-

puliacijos kalbos jrasai |

Diktoriy 1 subpo-
puliacijos kalbos jrasai

-

Diktoriy 2 subpo-
puliacijos kalbos jrasai

Apmokymas
pagal GMM

N Sist. apmokymy

modelis

Apmokymas 1
pagal GMM

1>

Apmokymas 2
pagal GMM

8 pav

Sist. apmokymuy

sujungimas

Du gausiniy miSiniy sistemos apmokymo biidai

modeliy N

Sist. apmokymy
modelis

Saltinis: KING, Josh (2008) Speaker Verification Using Adaptad Gassian Mixture Model. Presentation. Sk 29

Kalban¢iojo modelis lyginamas su

apmokymo modelio duomenimis. ,,Kalbanciojo

modelis* - tai testuojamo kalbanciojo modelis, tikrinant nuling hipotezg. Sistemos naudojimo metu

atsiradus naujiems jos naudotojams (diktoriams) sistemos apmokymuy modelis papildomas naujais

duomenimis ir atlickamas pozymiy perskai¢iavimas. (KING, J., 2008)

Turint gausiniy miSiniy poZymiais peremta sistemaq ir tiriant kalbos jrasa Y, gata i§ galimai

Ji pasakiusio diktoriaus S, sitemoje {raSas nagrinéjamas pagal dvi hipotezes: 1) Y yra gautas i§ S

(nulin¢ hipotezé - HO); 2) Y néra gautas i§ (atvirkstiné nulinei hipotezei H1) S. Paskai¢iavus

hipoteziy tikimybes jvertinamas ju logaritmy skirtumas. (KING, J., 2008).
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Kaip raSoma J. Kamarausko disertacijoje, turint S kalbétoju S={1,2...,S}, apibudinami
atitinkamais GMM A, A,,..., As identifikavimo metu algoritmo tikslas yra rasti kalban¢iojo modelj,

turinti pozymiy sekos maksimalia aposterioring (paremta tyrimu) tikimybg:

S =rgmax Pr(A | k)= wgmax p(X|A)Pr(A)
1< <7 N < < p(X)

(5

Didziausia tikimybe turintis kolban¢iojo modelis laikoma kad yra sukurtas kalbanc¢iojo S, su

kurio A, buvo gauta maksimali tikimybe.

1.6.3. Vektorinio kvantavimo modelis

Vektorinio kvantavimo (angl.: vector quantization — VQ) modelis naudojamas
nepriklausanc¢iame nuo iStarto teksto diktoriaus atpaZinime. Tai gan nesunkiai realizuojamas
algoritmas, pasiZymintis greitu diktoriy iStarty fraziy palyginimu. Vektorinio kvantavimo esmé
siekiant palyginti dvi frazes, visi kalbos signalo pozymiai atvaizduojami mazesniu, i§ anksto
numatytu, pozymiy skai¢iumi. Tam pradiniy poZymiy aibé padalinama { pasirinkta skai¢iy grupiy
(angl. cluster) ir kiekviena sritis atvaizduojama pozymiy vidurkiu (centroidu).

&

Pozvmiy vektoriu erdve

-
>

9 pav. Galutinis poZymiy vektoriy sugrupavimas ir centroidy suradimas

Saltinis: KAMARAUSKAS, J (2009) Asmens pazinimas pagal balsa., p.73

Kaip savo darbe raSo J. Kamarauskas (2009), visi centroidai sudaro koding knyga, kuri ir yra
kalbétojo Sablonas-modelis. Taigi, tokiu biidu sumazinamas duomeny kiekis, neprarandant esminés
informacijos. Kodiniy knygy kiirimui naudojami §ie algoritmai:

* Apibendrintas Lloydo algoritmas (angl. GLA — Generalized Lloyd algorithm).
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* Save organizuojantys zemélapiai (angl. SOM — Self-organizing maps).

* Poriskai artimiausias kaimynas (angl. PNN — Pair-wise nearest neighbor).
* Pasikartojanti dalinimo technika, SPLIT.

* Atsitikting vietiné paieska (angl. RLS — Randomized local search).

Kalbanciojo atpazinimo metu nustatoma vidutiné kvadratiné klaida lyginant testuojamojo
balso signalo pozymius su visy kalbétoju kodinémis knygomis. Asmuo, su kurio kodinés knygos
pavidalu saugomais duomenimis palyginus testuojamo signalo poZymius gaunama maziausia
paklaida, gali bati grazinamas kaip indentifikavimo rezultatas. Si algoritma naudojo Povilas Treigys

ir Antanas Lipeikas atlikdami savo mokslini tyrima, kurio tikslas buvo iSskirti kalbantyji 1S

kalbanc¢iyjy minios.
1.6.4. Atraminiy vektoriy masinos

Tai vienas i$ naujesniy diktoriaus atpazinimui naudojamy metoduy, kuri pasiilé Vapnik 1995
metais. Modelis pirmiausiai buvo iSbandytas veidu atpazinimo technologijose ir tik véliau
pastebéjus jo galimybes imtas taikyti ir diktoriaus atpazinimui. Modelis grindziamas mokymo
duomeny suskirstymu i dvi klases. O Sios dvi klasés atskiriamos hiperplokstuma. PlokStuma
sukuriama tarp dvieju artimiausiy mokymo duomeny reikSmiy i§ skirtingy klasiy. Modelis
charakterizuojamas jo branduolio funkcija. Atraminiy vektoriy masinos reikalauja, kad mokymo ir

atpazinimo pavyzdziai biity atstovaujami fiksuoto ilgio vektoriais.

1.6.5. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai - tai bene lanksCiausias tyrimams naudojamas metodas
tinkantis jvairioms sritims atitinkamai juos apmokius. Neuroniniai tinklai gali buti naudojami visur,
kur tiriamy j€jimy kiekis yra didesnis nei miisy smegenys sugeba apdoroti ir suvokti. Ne iSimtis ir
kalbanciojo atpazinimas, kai naudojamuy atpaZinimui pozymiy yra ne venas ir ne du. Dirbtinio

neuroninio tinklo su vienu paslétu sluoksniu schema pateikiama 10 paveiksle.
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Yy
Iséjimo sluoksnio neuronas
ks .

Yia Y2

10 pav. Neuroninis tinklas su vienu pasléptu sluoksniu
Saltinis: sukurta autoriaus pagal LOVELL, C. Brian ir TSOI, Ah. Chung Speacker Verification Using
Artificial Neural Networks p.300

Dirbtinio neurono i§¢jimas formuojamas kiekviena iéjimo reikSme padauginant i§ atitinkamo
koeficiento ir viska sumuojant. IS gautos sumos atimama neurono paleidimo slenkstiné riba. Kai ta
riba pasiekiama, neuronas aktyvuojamas ir paveikiamas aktyvavimo funkcijos. Neurony grupés
sprendziancios viena problema sudaro sluoksni. Neuroniniame tinkle sluoksniai siejasi tarpusavyje.
Vidiniai neuroninio tinklo sluoksniai vadinami pasléptaisiais. Sluoksnis, | kuri paduodami iéjimo
kintamieji, vadinamas iéjimo sluoksniu, galutini rezultata suformuojantys neuronai — i$€jimo
sluoksniu. Kiekviename neurone (nj) yra realizuotos funkcijos, kurios ji suzadinus i€jimy
duomenis apdoroja ir pavercia iSé¢jimu.

Norint, kad dirbtinis neuroninis tinklas funkcionuoty, ji reikia tinkamai apmokyti. Mokymas
vykdomas nuosekliai paduodant ji¢jimo duomenis i tinkla ir derinant jungianciy neuronus
komponenty svorius (koeficientus). Jei mokymo metu zinoma, kokie turimi gauti i$¢jimo
duomenys su atitinkamais i¢jimais, toks mokymas vadinamas su mokytoju. Jo metu mokytojas
kei¢ia komponenty svorius tol kol su atitinkamais i¢jimais gaunami reikiami i$é¢jimai (pasiekiama
minimali arba uzsibréZta paklaida tarp sumodeliuoty reikSmiy ir turimy gaut realiy). Tinklai, kai
nezinomi i$¢jimo duomenys vadinami save organizuojantys ir jie patys atliecka apsimokyma
remiantis mazgo laimétojo principu. ,,I8¢jimo sluoksnio neuronai varZosi per rekurentinius rysius
siysdami sau teigiamus signalus, o kaimyniniams §io sluoksnio neuronams — neigiamus, bei pagal
pasirinktas matematines funkcijas kei¢iant neurony svorinius koeficientus ir vykdant apmokymo

iteracijas. Nusistovejus pusiausvyrai, i$¢jime lieka vienas aktyvus neuronas™ (Kamarauskas, J.
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2009, p 76). Save organizuojantys tinklai apmokomi tol kol pasiekiama nurodyta paklaidos riba

arba ivykdomas uzduotas apmokymo iteracijuy skaicius.

1.7. Diktoriaus atpazinimui naudojami pozymiai ir jy iSskyrimas

Tobulinant kalbos ir kalbanciojo atpazinimo technologijas per visus tyrimy §ioje srityje
metus buvo sukurta ne vienas ir ne du matematiSkai pagristi biidai kaip iSskirti kalbos savybes ar ju
rinkinius, kuriy reikSmés bty unikalios konkreciam kalbanciajam. Tie matematiniai bidai tai -
tvairts skaiCiavimai leidZiantys kalbos signalg iSreiksi skaitinémis iSraiSkomis (poZymiais). Per jau
keleta deSimtmeciy trunkancius tyrimus kalbos atpaZinimo srityje viso pasaulio mokslininkai
sukire eilg poZymiy, kurie taikomi diktoriaus atpazinime segmentuojant signala, nustatant ZodZiy,

fonemy ar skiemeny tarimo ypatybes, bei identifikuojant kalbantjji.

1.7.1. Tiesinis prognozavimas

Vienas pirmyjy skaitmeninei kalbos signaly analizei pradéty naudoti metody — tiesinis
prognozavimas (Atal, Hanauer, 1971), kurio metu skai¢iuojami pozymiai — tiesinés prognozés
koeficientai — gali biiti naudojami kalbos signaly analizei kalbos atpaZinimo sistemose. Tiesinis
prognozavimo metodas tiksliai prognozuoja skardzius kalbos signalus, taCiau néra efektyvus
apdorojant dusliuosius. Pagrindiné tiesinio prognozavimo metodo idéja yra ta, kad kalbos signalas

Y laiko momentu 7, gali biiti iSreikStas pries tai esanciy n kalbos signalo reikSmiy pagalba:

yv@) = 1, y(i— )+ ,0—=D+ .+ 1,0 - 1) (6)

Koeficientai a;, ay, a, kalbos signalo lange yra laikomi pastoviais.
»Su prognoze susijusi paklaida vadinama prognozés paklaida arba Zadinimo signalu®.

(Kamarauskas J. 2009 p. 49.)

n p
e(n)=s[n]-s[n]=s[n]- Y a,s[n—i] (7
i=1
Tiesinés prognozés modelio koeficientai gali biiti rasti sprendZiant matricing lygti:
R=ar (8)
Matrica r - autokoreliacijos funkcijos koeficientai, matrica a — tiesinés prognozes
koeficientai.
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1.7.2. Spektriné analizé

Spektriné analizé yra kalbos signalo apdorojimo metodas leidziantis iSskirti akustines
signalo charakteristikas skirtingos dazniy juostose. D¢l Sios savybés $i pozymiy i§skyrimo metodika
yra tinkama kalbanciojo identifikavimui.

Spektriné analizé remiasi prielaida, kad kalbos signala galima suskaidyti | reikiamai trumpus
intervalus, kuriuose signalas yra stacionarus arba kvazistacionarus. Trumpo intervalo signalo
spektrinei analizei naudojami du metodai: filtry banky metodas ir greitosios Furjé transformacijos
algoritmas. Filtry banko naudojimo esmé — kalbos signalas perleidziamas per tam tikra apibrézta
filtry kieki Q turinti filtry banka, kuris perdengia aktualaus daznio signalo diapazong . Kiekvieno g-
tojo filtro, kurio centrinis daznis f iSéjimas yra tam filtrui tenkancios kalbos signalo dalies energija.
Visy trumpo intervalo, kuriame kalbos signalas yra stacionarus, filtry energijos sudaro trumpalaiki
signalo spektra. Filtrai gali biiti nebiitinai vienodo dydzio. Pagal Zmogaus klausos savybes Zemuose
dazniuose tikslinga naudoti mazesnio plocio filtry juostas, nei aukStuose dazniuose.

Greitosios Furjé transformacijos algoritmas yra dazniau naudojamas, nes tai matematinis
algoritmas, kuris paprasCiau realizuojamas kompiuterinése sistemose nei filtry bankas). Furjé

transformacijos naudojamos ir Kepstrin¢je analizéje.

1.7.3. Kepstriné analizé

Pastaruosius 10 mety kalbos ir kalban¢iojo atpazinimui labai placiai naudojamas Mely
dazniy kepstro MDK (Mel Frequency Cepstrum) pozymiai. Sie pozymiai turi kelta privalumy
lyginant su kitais.

Pirmiausia, teoriskai, kalbos signalas gali biiti modeliuojamas kaip keliy, turinciy skirtingas
charakteristikas, Saltiniy darinys. Tie kalbos Saltiniai - tai balso stygos, burna, gerklé, nosies ertme,
lapos ir kt. Kepstrin¢ analiz¢ leidzia Siuos kalbos Saltinius iS$skirti i§ vieno signalo darant prielaida,
kad skirtingy kalbos signalo Saltiniy parametrai turi savyje charakteristikas, kurios atskiriems
garsams bei diktoriams yra skirtingos.

Kitas privalumas, kad kepstriniai koeficientai silpniau koreliuoja vienas su kitu, o tai zymiai
supaprastina tolesnj analizés procesa.

Bene svarbiausias privalumas yra tas, kad kepstriniy koeficienty panaudojimas kalbos
atpazinimui empyriSkai demonstruoja ganétinai gerus rezultatus jau daugeli mety.

Siuo metu labiausiai paplite kepstriniai koeficientai yra skai¢iuojami naudojant Furjé ir
diskre¢iaja kosinusy transformacijas. Siuo biidu yra skai¢iuojami ir taip vadinami Melo dazniy

kepstriniai koeficientai (MDKK). Skai¢iavimo algoritmas susideda i$ tokiy etapuy: Greitosios Furjé
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transformacijos (angl.: fast Fourier transformation — FFT) koeficienty paskaiCiavimas,

logaritmavimas, atvirkstinés diskreciosios kosinusinés transformacijos (ADKT) apskaic¢iavimas ( 11

pav.). Velo
dazniy MDKK
% GFT » skalés — LOG|| | ADKT |—

Sﬁl:l?qas filtry

'|UI|L|'U Y bankas

/\

N \/
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Energija atskirose filtry juostose

11 pav. Melo dazniy kepstriniy koeficienty apskaic¢iavimo algoritmo principiné schema
Saltinis: Driaunys, Kestutis (2000) Lietuviy Snekamosios kalbos segmentavimo ir fonetinio atpaZinimo

tyrimas naudojant LTDIGITS garso jrasus. Vilnius p. 30.

Pirmiausia yra apskaic¢iuojami kalbos signalo greitosios Furjé transformacijos koeficientai ir

gaunamas signalo energetinis spektras.

1 = . . 27
Sy = A—,Zy Dv(e "N, (9)

kur =0, 1, ..., N-1 — spektro ataskaitos.

Gautas spektras yra filtruojamas panaudojant Melo dazniy filtry banka, kuris iSreiSkiamas:

Mel(f): :59510g10(1+ f—) (10)
/00
Toliau atlieckamas spektro S(k) logaritmavimas:

Sty = >g,0|SU)|. (11)

Tada i§ logaritminio spektro yra skaiCiuojamas kepstras atliekant atvirkSting Furje
transformacija. Kadangi skaiC¢iuojama tik reali spektro dalis, tai kepstra galima skaiCiuoti

panaudojant ADKT:
K—-1 1
()= > S(k)cos(x (k — 2-) / K), (12)
k=0
kur k =0,1,2...K — spektro atskaitos, 1 = 0,1,2...L — kepstro koeficienty skaicius.
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Pasinaudojus diskretine kosinusy transformacija gaunami c(I) — Mely dazniy kepstrinius

koeficientus (MDKK) (Driaunys K., 2006).

1.7.4. Energija, delta ir akseleracijos koeficientai

Vienas i$ pagrindiniy pozymiy naudojamy kalbos atpazinime yra signalo energija. Paprastai

naudojama normalizuota energija, kuri apskai¢iuojama taip:

E = log Zyiz (13)

Daznai poZymiy vektorius papildomas dinaminiais kepstriniais koeficientais, arba
vadinamaisiais delta koeficientais, kurie apraSo kepstriniy koeficienty kitimo greiti. Sie delta
koeficientai padéjo pasiekti geresniy rezultaty daugelyje automatinio kalbos atpazinimo darby.

Delta koeficientai paskai¢iuojamai pagal formulg:

A =50)= O, (1)

kur k — lango eilés numeris.

Kartais naudingi gali biiti ir kepstro kitimo grei¢io, grei¢io koeficientai (delta-delta
koeficientai), arba vadinamieji akceleracijos koeficientai. Delta-delta koeficientai apskai¢iuojami
panaSiai kaip ir delta koeficientai, taciau atimant dvieju gretimuy delta koeficienty pozymiu

vektoriaus narius:

AA = (D= (D), (19

kur k — lango eilés numeris.

1.7.5. Pozymiy vektorius

Atlikus kiekvieno signalo lango analizg ir apskaiciavus kelis kalbos signalo poZymius i ju
galima sudaryti pozymiy vektoriy, kuris bus naudojamas kaip automatinio kalbos atpaZinimo

sistemos {¢jimas:

X, =c |E |A |A [ |AA AA ], (16)

ck- MDKK koeficientai arba kity kepstriniai, spektriniai ar tiesinés prognozes koeficientai

Ey - kalbos signalo energija.
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Ax-MDKK delta koeficientai
AEk -energijos delta koeficientai
AAx-MDKK akceleracijos koeficientai

AAEk - Energijos akceleracijos koeficientai.

ADKT
Kalbos GFT A A \ L, 12 .
signalas / \ kepstriniy
I fl | VAR [ .
ng'\;"ﬂ,ﬂﬂ Melo filtry bankas koeficienty
Ui
39 elementy
.| Energijos | pozymiy
matavimas vektorius
Lo .
Delta ir |
» delta-delta e

12 pav. PoZymiy vektoriaus sudarymo blokiné schema
Saltinis: Driaunys, Kestutis (2000) Lietuviy Snekamosios kalbos segmentavimo ir fonetinio atpaZinimo

tyrimas naudojant LTDIGITS garso jrasus. Vilnius p. 32.

Pozymiy vektoriaus elementy skaiCius priklauso nuo naudojamo MDKK koeficienty
skaiCiaus, pavyzdziui, jei naudojame 12 MDKK, tai pozymiy vektoriy sudarys 39 elementai.
Pozymiy vektoriaus sudarymas pavaizduotas blokine schema 12 paveiksle.

Pirmiausia, pries atlickant foneting signalo analize, zodziy riby radima ir ty Zodziy ar fraziy
atpazinima, kalbos signalas turi biiti segmentuojamas i pasirinkto intervalo sekmentus, kurie gali

apimti fraze, Zodj ar jo dal;.

1.7.6. Pozymiy panaudojimas nagrinétuose darbuose

Povilas Treigys ir Antanas Lipeika straipsnyje ,,Investigation of the speaker identification
method based on clustered pseudostationary segments of voiced sounds®, nagringja kalbanciojo
i8skyrima i§ minios. Atstumy tarp mikrofono ir kalbanciyjy nustatymui naudojamas nuo teksto
nepriklausantis atpaZinimo algoritmas, kurio pagrindas i§ pseudo stacionariy kalbos intervaly
paimami kalbos signalai ir 1§ ju i8skirti tiesinio prognozavimo koeficientai (angl: Linear Prediction
Model), suskirstyti { klasterius panaudojus vektorini kvantavima. Tyrimo metu buvo nagriné¢jamos
76 kalban¢iyjy fonogramos. IS kiekvinos fonogramos buvo iSskiriam 10 tiesionio pronozavimo

koeficienty. Identifikavimo procesas buvo atlickamas skai¢iuojant vidutini skirtuma tarp atitinkamy
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koeficienty, suskirstyty i klasterius, i§ skirtingy fonogramy. Eksperimento metu pozymiai buvo
skirtomi nuo 1 iki 100 skirtingy bandymu metu. Atlikty ekspermenty rezultatas naudojant 60 ir 90
klasteriy simetrini skirty paskai¢iavima yra 3 klaidos, o asimetrinio skai¢iavimo 4 klaidos.

Haken Melin savo disertacijos ,,Automatic speaker verification on site and by telephone:
methods, applications and assessment” tyrime ir kurtoje kalbanciojo atpazinimo sistemoje naudojo
Melu dazniy kepstrinius koeficientus (MDKK) Mokslininko naudojamas 24 kanaly MDKK
vektorius paremtas greitaja Furjé transformacija, logaritminés amplitudés filtry banku, padengian¢iu
300-3400 Hz signalo diapazona, kosinusoidine transformacija ir kepstriniu filtravimu. Atpazinimui
buvo naudojam skaitmeny pavadinimai Analizei naudotas visas diktoriaus iStartas zodis.

Claude Barras, Xuan Zhu ir kt. savo straipsnyje ,,System for AcousticSpeaker Identification
in Seminars® apraSo atlikta kalbanciojo akustinio identifikavimo tyrima. Kalbanc¢iojo atpazinimas
buvo vykdomas naudojantis poZymiy vektoriumi, kuris sudarytas i§ 15 perseptroniniy linijinio
prognazavimo koeficienty, apskaiciuoty pagal Mely dazniy skalg, visy ju Delta ir Delta-Delta
koeficienty ir Delta ir Delta-Delta energijos akceleracijos koeficienty. Testuojams sitemos
treniravimosi modulio pagrinda sudaré GMM. Atliekant testavimus naudota 28 diktoriy jrasai.
Sistema buvo testuojama apmokius 15 ir 30 sek. Tiriamas atpazinimo tikslumas po 1 5 10 ir 20
testavimo sekundZiy bei su skirtinga jraSimo technika (1 ir 4 kanaly mikrofonais). AtpaZinimui
naudojami pozymiai iSskiriami kas 10 ms naudojant 30ms langus. Taigi tyrimui naudojami Zodziai
arba frazés, kurie skirstomi { 30ms langus. Geriausi atpazinimo rezultatai pasiekti apmokius sitema
15 arba 30 sek po 20 sekunéiy testavimo, Sie rezultatai ledZia pasiekti 1,8% paklaida.

Christoph Bregler, George Williams, Sally Rosenthal, Tan McDowall straipsnyje
LImproving speaker verification with visual body language features* apraso kaip kalbanciojo
atpazima galima pagerinti jvertinant zmogaus kiino kalba, ypa¢ veido iSraiskas. Atliktame tyrime
akustiniais pozymiais paremtame atpazinime naudojami standartiniai Mely dazniy kepstriniai
koeficienty vektorius (12 kepstrinés analizés reikSmiy, energijos ir delta reikSmés). Ekspermentui
naudojami salyginai ilgi kalbos segmentai i§ kuriy iSskiriamas fiksuoto ilgio pozymiy vektorius.
Eksperimantas atliktas analizuojant 4 val filmuotos medziogos, kuriuoje nufimuoti kalbantys
zmonés. Tyrimo metu nustatyta, naudojant minétus poZymius reikalingas geras garso irasas. Esant
dideliems triuk§mams (17dB) paklaida siekia 20%, Svary akustini signala, atpazinimo tikslumas
padidéja 5 kartus — paklaida 4,7%. Eksperimento metu nustatyta, kad identifikuojant vien akustiniu
aspektu net esant zemai atpaZinimo paklaidos tikimybei 4,7%, papildZius atpaZinima visualiniu
atpazinimu paklaida sumazéja iki 4,1%.

S. Zribi Boujelbene, D. Ben Ayed Mezghani, N. Ellouze savo straipsnyje ,,Jmproved Feature
Data for Robust Speaker Indentification Using Hybrid Gaussian Mixture Models- Sequentionl

Mniimal Optimization System® apraSomame tyrime diktoriaus kalbos signalo analizei naudojo
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Melo dazniy kepstrinius koeficientus, energija, Delta ir Delta-Delta koeficientus. Pozymiai
apdorojami pagal gausiniy miSiniy modeli (GMM) suformuojant pozymiu vektorius. Sistemos
treniravimo metu naudojamas nuoseklusis minimalusis optimizavimas (angl.: Sequential Minimal
Optimization — SMO). Taigi, Sio ekspermento esmé - GMM ir SMO apjungimas vienoje sistemoje.
Buvo sudaryti du fraziy bankai. Pirmasis bankas sudarytas i§ aStuoniy sakiniy, o antrasis - i$ ty
paciy sakiniy ir dar pridéti du sakiniai su ,,sa“ priesagomis. Eksperimente dalyvavo 47 diktoriai (16
motery ir 31 vyras). 80 proc. irasy buvo panaudota sistemos mokymui ir 20 proc. testavimui.
Eksperimento metu pozymiai buvo iSskiriami susikirstant jrasus { langus. Pozymiai iSskirti i$
kiekvieno sakinio viduriniojo lango. Sio tyrimo metu mokslininkams su pirmojo fraziy banko
duomenimis pavyko pasiekti viduting 91,49% atpaZinimo tiksluma, o su antrojo banko — 85,11%
tiksluma (su kiekvieno banko duomenimis buvo atlickami eksperimentai panaudojant skirtinga
diktoriy skaiciy).

M. A. Fattah, F. Ren, S. Kuroiwa 2006 m savo straispnyje ,,Phoneme Based Speacker
Modeling to Improve Speacker Identification* apraSo diktoriaus atpazinima panaudojant atrinktas
fonemas arba ju junginius. Mokslinkai teigia, kad su tem tikromis fonemomis yra perduodamas itin
rySkiis ir budingi pozymiai. Mokslininkai teigia, kad iSkyrus atskirus fonemy segmentus ir
naudojant juos atpazinimui, pats identifikavimo procesas Zenkliai sutrumpéty, nes pozymiai
iSskiriami buty ne i§ viso kalbos segmento, o i§ reikSminius diktoriaus pozymius leidzian¢iy
identifikuoti fonemy segmenty. Atpazinimui naudojami mely dazniy kepstriniai koeficientai gauti i§
fonemy segmenty atskiry filtry banky.

J. Kamarauskas savo disertacijoje diktoriaus atpinimui sukiiré daugiafunkcijing sistema,
kuri leido atlikti vokalizuoty garsu (priebalsiy virtusiy balsiais) iSskyrima taikant dirbtinius
neuroninius tinklus (perceptrony ir atgalinio sklidimo) arba naudojant meluy dazniy koeficientus
pagal kuriuos randamas pagrintinis kalbos signalo tonas. Mokslininkas pasitlé atlikti melo dazniy
kepstriniy koeficienty apjungima su zadinimo signalo ir balso trakto pozymiais. Sukurtos sitemos
déka mokslininkas palygino diktoriaus atpazinimo tiksluma naudojant vien MDKK ir juos
apjungus su zadinimo signalo ir balso trakto pozymiais. Pirmuoju atveju gautas atpazinimo klaidy
lygis 5,86%, o naudojant pasitilyta poZyniy sistema -5,17%

Apibendrinant, pagal nagrinétuose darbuose naudojamus algoritmus ir metodus, galima
teigti, kad daZniausiai naudojama mely dazniy kepstriniai koeficientai ir GMM (juos naudoja
Haken Melin disertacijos darbe ,,Automatic speaker verification on site and by telephone: methods,
applications and assessment” , S. Zribi Boujelbene, D. Ben Ayed Mezghani, N. Ellouze savo
eksperimente, kurj aprase¢ straipsnyje ,Improved Feature Data for Robust Speaker Indentification
Using Hybrid Gaussian Mixture Models- Sequentionl Minimal Optimization System®, Claude

Barras ir Xuan Zhu siekdami sukurti kalbanciuju atpazinima seminaruose, kuri apraso ,,System for
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AcousticSpeaker Identification in Seminars®, M. A. Fattah, F. Ren, S. Kuroiwa 2006m savo
straispnyje ,,Phoneme Based Speacker Modeling to Improve Speacker Identification®). Diktoriaus
atpazinimui daugiausiai i$skiriami pozymiai i§ fonemuy junginiy, zodziy ar fraziy, o kalbos
atpazinime naudojami zodzio segmentai, fonemos. Kyla prielaida, kad stacionari fonemos dalyje
yra uzkoduoty pozymiy kurie atsiranda dé¢l individualiy balso trakto savybiy. Kadangi, analizés
metu tokiy tyrimy neaptikta, o pagal analizuotus darbus izvelgiemos tendencijos, kad trumpéjant
nagrinéjamam segmentui pasiekiami geresni diktoriaus atpazinimo rezultatai, nusprgsta atlikti

diktoriaus atpazinimo tyrima pagal stacionaria fonemos dali.
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2. TEORINIS RENGIAMO TYRIMO MODELIS

Remiantis K. Driaunio disertacijos apraSytais tyrimais, kuriuose buvo istirta, kad Zodziy
fonemos turi joms biidingus pozymius, buvo iskelta hipotezé, kad fonemu savybés leidzia atpazinti
ne tik zodzius bet ir:

Atskiro diktoriaus iStarty Zodyje fonemy stacionarios dalys pasiZymi iSskirtinémis nuo
diktoriaus priklausanciomis savybémis, leidZianciomis jj atpaZinti.

Sios hipotezés patikrinimo aktualuma padidina nagrinétas ir trumpai anksteniame skyriuje
aprasytas M. A. Fattah, F. Ren, S. Kuroiwa 2006m atliktas tyrimas. M. A. Fattah, F. Ren, S.
Kuroiwa atlikti bandymai yra artimiausi tiems, kuriuos ruoSiamasi atlikti §io mokslinio darbo metu.
Mokslininkai savo tyrimuose iSskyré fonemas ir jy junginius, kurie geriausiai iSreiSkia unikalias
diktoriaus balso trakto savybes. Eksperimentams buvo atrinktos Sios fonemos ir ju junginiai: ah | ao
lay | eh ler | ey |f|ih |1y |k |n|r|s |t |th|uw | v | w. Tyrimui naudoasi YOHO garsyno duomeny baze
kuria sudaro 138 kalbanciyjy -106 vyru ir 32 motery iraSai. Garsyno faziy turini sudaro triju
dvizenkliy skai¢iy kombinacijos pvz.: 23-42-91. Fraziy signalas eksperimento metu segmentuotas {
25ms trukmés langus, kuriy poslinkis 10 ms. Tyrimo metu sistema buvo apmokoma. Apmokymu
metu paskaiciuota, kuri fonema kiek karty pasikartojo. Reciausiai pasikartojo ,r* ir ,er* (<50
karty), o dazniausiai ,,iy* ir ,,t* (>350 karty). Geriausius rezultatus leido pasiekti fonemuy junginys
»ly* tariamas kontekste.Su Siuo fonemy junginiu EER siekia tik 0,16%. DidZiausia ERR (20.67%)
gaunama su ,,k” fonemos signalo segmentu naudojant atskiras fonemas.

Siekiant atlikti fonemos stacionarios dalies tinkamumo diktoriaus atpazinimui tyrima, reikia
pirmiausia pasirinkti, kokie pozymiai bus iSskiriami i§ kalbos signalo segmenty ir naudojami
eksperimentuose. Remiantis analizés rezultatais, pagal kuriuos matyti, kad nagrinétuose tyrimiuose
geriausius rezultatus mokslininkai pasiekia naudodami mely dazniy kepstriniy koeficienty pozymiy
vektorius, numatyta juos naudoti rengiamame diktoriaus atpazinimo tyrime. Sis sprendimas

priimtas taip pat atsizvelgiant i fonemos akustines savybes.

2.1. Akustinis fonemos modeliavimas

Remiantis K. Driaunio disertacijos apraSytais tyrimais, Zinoma, kad kiekviena zodzio
fonema sudaro trys jos fazés: santykinai stacionari fonemos dalis, kuri yra unikali kiekvienai

fonemai (13 pav. pateikiamos LTDIGITS Zodzio ,,nulis* fonemy oscilograma ir spektrograma,
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kuriy stacionarios dalys apibréztos ovalais), ir ja supancios i§ abiejy pusiy ties fonemuy ribomis

labiau dinamiski ir tariamo zodzio daliy konteksto labiau salygoti fonemos fragmentai.

n u 1 i S

\IH\HHIMHH.IAIIII HI | ol il

3 0 {f

13 pav. Stacionariis fonemy fragmentai

Saltinis: Driaunys, Kestutis (2000) Lietuviy Snekamosios kalbos segmentavimo ir fonetinio atpaZinimo

tyrimas naudojant LTDIGITS garso jrasus. Vilnius p. 67.
Pagal atlikta moksliniy tyrimuy diktoriaus atpazinimo srityje analize, kaip jau minéta, galima
daryti prielaida, kad stacionarioje dalyje sukaupta ne tik fonemos turinj atspindintys pozymiai, bet ir
pozymiai nulemti individualiu diktoriaus balso trakto savybiy. Siekiant atlikti tyrimus Siai prielaidai

patikrinti, reikia minétas stacionarias fonemu dalis i$skirti i§ akustinio signalo.

2.2. Fonemos stacionarios dalies iSskyrimas

Siekiant panaudoti stacionarias fonemy dalis diktoriaus atpaZinimui, kaip minéta
ankstesniame skyriuje, jas pirmiausia reikia iSskirti. Tam reikalingas atskiras ruoSiamos sistemos

algoritmas. Stacionarios dalies i§skyrimo principiné schema pavaizduota 14 paveiksle.
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-Fonemos vidurys

25ms 25ms

-

14 pav. Fonemos stacionarios dalies iSskyrimas

Saltinis: sukurta autoriaus

Kaip matome 14 pav. pateiktoje diagramoje, i§ pasirinkto Zodzio atrenkama norima fonema
(Siuo atveju tai ,,u“) ir nustatomas fonemos centras. Tada paimama po vienoda signalo intervala i
abi puses (po 4 langus, t.y po 25ms (6,25ms x 4 langai)) nuo rasto fonemos centro. Taip gaunamas
signalo segmentas, kuris laikomas stacionaria fonemos dalimi. Like iSskirtos fonemos signalo
krastai nenaudojami tolimesniame tyrime, nes laikoma, kad jie yra ijtakoti greta esan¢iy fonemy
konteksto. Taigi, tokiu biidu stacionarioji fonemos dalis tiesiog ,iSkerpama® ir naudojama

tolimesniame tyrime.
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Aprasytas fonemos stacionarios dalies iSskyrimas numatytame eksperimente naudojamas
diktoriaus atpazinimo sistemoje tiek sudarnat Sablona (mokymo duomenis), tiek apdorojant
testuojama diktoriaus pasakyto ir jraSyto zodzio signala. Eksperimentui rengiamos diktoriaus

atpazinimo sistemos veikimo principiné schema pateikiama 15 pav.

' |
: Sablono Stacionarios dalies :
: sudarymas isskyrimas |
I Fonemos I
’ |
' |
|
I MDKK iskyrimas :
' |
| mamor [ o | s |+ ooy | aokr | |
| o el |
| ;
. |
: |Sablono
0Zymiai
LTDIGITS |! s P
* wav : Sablonui o \ ~
*.ort I | | Palygi- e
* otr | [T Zul-
____________________________ . =
* rbb iy mm=---------------------------- | nimas ta-
Stacionarios dalies
* phn | L MDKXK iskyrimas ! tas
*.otl : isskyrimas
* 1 onemos Kaos " - Il::"l:) - - moxs ' N
.mff ) Testuojamos |:> Foemo ) e o saws o vom [ soer | ! T\estuojamos
4 \ Frazés i banae ! e
lb, 1 VAN h frazés
l§a 08 al ! pozymiai
signalas ' ' A '
| 2B 1
1 \ 1
: " i
1 - 1
1 1
1 1
1 1
1 . 1
+ Testuojamy !
. duomen |
1 1
] Sm 25m I
sudarymas
| - |

15 pav. Diktoriaus atpaZinimo sistemos veikimo schema

Norint atpazinti diktoriy tiek zmogaus smegenyse, tick informacinéje sitemoje turi biti
iSsaugotas (atsimenamas) asmens, kuri norime atpazinti balso pavyzdys — Sablonas (taikant
informacines technologijas tai daznai vadinama sistemos mokymo duomenimis). Taigi, kaip
matome 1§ 15 pav. pavaizduotos schemos diktoriaus atpazinimas susideda i§ dviejy pagrindiniy
etapy: Sablono sudarymo (sistemos apmokymo) ir testuojamo duomeny (kalbos signalo) analizeés.
Siuose atskiruose atpazinimo etapuose isanalizuoti duomenys véliau lyginami tarpusevyje (15 pav.
palyginimo blokas) ir pagal palyginima gaunamas rezultatas (15 pav. rezultato blokas).

Planuojamame diktoriaus atpazinimo eksperimente naudojamos LTDIGITS garsyno frazes.
Sio garsyno sudarymas ir analizé buvo atlikta ankstesniy moksliniy tyrimuy metu. Siuo metu jo
kopijos saugomos skaitmeninése laikmenose ir naudojamas kaip apdorotas diktoriy fraziy
rinkinys naujiems tyrimams. LTDIGITS garsyne saugoma 800 garso jrasy, kuriuos padiktavo 100

diktoriy (50 vyry ir 50 motery). Kiekvienam diktoriui priklauso 8 irasai (Detaliau apie LTDIGIS
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struktiira aprasoma treciajame darbo skyriuje.). Siekiant supaprastinti tyrimui kuriamos sistemos
duomeny nuskaitymo algoritma numatoma naudoti kiekvieno diktoriaus aStuonias frazes.
LTDIGITS garsyne diktoriai suzyméti eilés numeriais (vyrai: M001-M050, moterys: FOO1- F050).
Kiekvieno diktoriaus frazés sunumeruotos nuo TO1 iki TOS8, jas sudarantys zodziai taip pat
sunumeruoti. Taigi, i§ garsyno paimtas zodis identifikuojamas trijy numeriy kombinacija.
Pavyzdziui, pirmo diktoriaus (vyro) trecios frazés antras zodis ,,vienas* (MO001; T03; 2).

Kaip jau minéta, reikia paruos$ti Sabloninius duomenis ir imituojant realybg (sistemos
apmokymu metu paskytos frazés identiskai vienodai diktorius po kurio laiko negali pakartoti)
palikti testavimui dali LTDIGITS kalbos signalo irasuy, kurie nenaudoti Sablono sudarymui. Tai
kuriamoje diktoriaus atpazinimo sistemojenigyvendinama naudojant minéta diktoriy, fraziy ir
7zodZiy numeracija. Sudarant Sablong sistema {simina $iy trijy elemty numeriy kombinacija. Véliau,
testavimo metu, paeiliui imant 1§ garsyno diktoriaus pasakyty fraziy Zodzius lyginami jy numeriai
su Sablone isimintaisiais. Jei testavimui ruoSiamos naudoti frazés ir Sablono visu trijy elementy
numeriai sutaps (Pvz., Sablonui naudotas Zodis M001; T03; 2 ir testavimui norimas imti Zodis
MOO01; TO03; 2) testavimui numatyta frazé bus praleista ir paimta kita, kurios elementy numeriai
lyginami su Sablono elemty numeriais.

Tiek sudarant Sablona, tiek paimant testavimui kalbos signalg 1§ paimty fraziy iSskiriamos
lyginamy fonemy stacionarios dalys (15 pav) . Pagal iSskirty fonemy intervaly ribas atitinkamai
atrenkami anksteniy tyrimy metu iSskirti MDKK, kuriy reikSmés saugomos LTDIGITS garsyno
* mff failuose Sistema kiekviena ,neatpazinto® diktoriaus kalbos signalo segmenta (fonemos
stacionaria dali) lygina su kiekvieno diktoriaus $ablone saugoma fonema. Sablono MDKK ir
testiniy fraziy fonemy MDKK lyginami naudojant maziausiy skirtumy kvadraty metoda. Su kurio
Sablono diktoriaus fonemos stacionarigja dalimi lyginant testuojamaja gaunamas maziausias
skirtumas, tas diktorius ir itentifikuojams kaip testuojamos fonemos stacionarios dalies ir visos
frazés, 18 kurios buvo iSskirta stacionarioji fonemos dalis, balso savininkas (15 pav.).

Remiantis §iuo teoriniu modeliu buvo parengta sistema ir atlikti 3 skyriuje apraSomi

eksperimentai.
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3. DIKTORIAUS ATPAZINIMAS PAGAL STACIONARIUS
FONEMOS FRAGMENTUS

Pagal antrajame skyriuje apraSyta diktoriaus atpazinimo modeli buvo sukurta sistema ir
atlikti eksperimentai, kuriais siekama isitikinti arba atmesti hipotez¢, kad iSskiriant fonemos

stacionariaja dali galima pagerinti diktoriaus atpazinima.

3.1. Naudoti mely dazniy kepstriniai koeficientai

Siame tyrime naudotasi K. Driaunio atlikty tyrimy ir eksperimenty metu apskaidiuotais
LTDIGITS garsyno jrasy Melo daZzniy kepstriniais koeficientais. Jie buvo apskaic¢iuoti HTK 3.0
paketo pagalba pasirinkus tokius parametrus:

Lango ilgis — 16 ms;

Zingsnis - 6,25 ms;

Melo filtry banke 20 filtry;

Pozymiy vektorius sudarytas pagal 1.6.5 skyriuje ,,Pozymiu vektorius® aprasyta metodika.

Kiekviena kalbos signalo langa sudaro pozymiy vektorius i§ 39 elementy.

3.2. Atlikti Eksperimentai

Eksperimentams atlikti naudotasi patobulintu LTDIGITS garsyno variantu. Sj garsyna kaip
matome 1§ pirmos lentelés sudaro 7 tipu failai: frazés garso jraSas - signalo diskretos, frazés
ortografija, transkripcija, zodziy ribos, fonemuy ribos, pataisyta transkripcija, kurioje atskiry fonemy
transkripcija iSdéstyta stulpeliais, bei Mely dazniy kepstriniai koeficientai.

1 lentelé

LTDIGITS garsyno faily tipai ir jy turinys

Garsyno failo specifikacijos pavyzdys su plétiniu Garsyno failo turinys
..\LTDIGITS\MALE\MO001\TO1.WAV Frazés garso failas - signalo diskretos
..\LTDIGITS\MALE\MOOI\TO1.ORT Frazés ortografija
..\LTDIGITS\MALE\MO0I\TO1.OTR Frazés zodziy transkripcija
. ALTDIGITS\MALE\MO01\TO1.RBB Frazés zodziy ribos
. ALTDIGITS\MALE\MOO1\TO1.PHN Frazés zodziy fonemy ribos
..\LTDIGITS\MALE\MO0I\T01.0T1 Pataisyta frazés zodziy transkripcija
..\LTDIGITS\MALEMOOI\TO1.MFF Frazés Mely daznio kepstriniai

koeficientai

Saltinis: sudaryta autoriaus
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Tyrimo metu atlickamas fonemy stacionariy daliy palyginimas. Siekiant uZtikrinti
palyginamuma i Sablona buvo jtraukiamos tik tos fonemos, kurios iSskirtos i$ ty diktoriy fraziy
zodziy, kuriuos tas pats diktorius pakartoja kelis kartus toje pacioje ar skirtingose frazése. Be to 1
Sablong itraukiamos zodziy fonemos, kurios yra kitame diktoriaus tariamame zodyje. Pavyzdziui,
lyginant fonemas e Sablonui jos paimamos i$§ kiekvieno diktoriaus Zozio penki, o testavimui
imamos tiek i§ Zodziy penki, kuriy identifikacinis numeris (apie ji raSyta 2.2 skyriuje)
neutampa su Sablonui panaudotos fonemos zodzio numeriu, tiek i§ Zodziy devyni.

Sablonui Zodziai parinkti taip, kad bty ijtrauktos visos skirtingos LTDIGITS garsyne
esancios fonemos (o, u, 1, a, €). Siekiant surasti tinkamus Sablonui ir tolimesniam palyginimui

zodZius buvo perziurétas LTDIGITS fraziy turinys.

2 lentelé
LTDIGITS fraziy turinys
Frazés Nr Frazés turinys PaaisSkinimas
1-5 nulis, vienas, du, trys keturi, penki, $esi, septyni, astuoni, devyni parenkami atsitiktinai SeSi
zodZiai
— — - ; Taukt - . —
P Tt el et T TRt Sskomi e o
pUmyn £ LD 4 1 Dabalgd D lenteléje tvarka
8 taip ne pagalba saugoti start stop
Saltinis: sudaryta autoriaus

Kaip matome i§ antros lentelés tyrimui naudotame LTDIGITS garsyne kiekvienam diktoriui
priklauso 8 jrasytos frazeés. Kiekviena ja sudaro 6 Zodziai. Pirmose penkiose frazése atsitiktinai
parenkant jraSyti po SeSis lietuvisky skaitmeny pavadinimus nuo nulio iki devyniy. Kadangi
kiekvienam 1-5 frazés zodziui galima parinkti bet kurj i§ skaitmeny tai frazéje to paties skaitmens
pavadinimas neretai kartojasi ir kelis kartus ( pvz 44 vyro diktoriaus (m044) pirmoje frazéje (TO1)
,vienas® tariamas du kartus). 6-8 frazése yra diktoriy padiktuotos lietuviskai tariamos valdymo
komandos. Sios komandos yra tariamos visy diktoriy vienoda tvarka, taip kaip sura$ytos antroje
lentele.

Perzitiréjus LTDIGITS fraziy turini (2 lentelé) Sablonui i§skiriamos fonemos i$ $iy Zodziy:

® saugoti,
o nulis,
* aigal,
e devyni.

Testavimui fonemos atitinkamai iSskiriamos i§ tokiy pat zodziy tik su kitu identifikaciniu
numeriu. Taip pat atsizvelgiant struktiiros panasuma su Sablonui naudojamais zodziais atitinkamuy
testuojamy fonemy iSskyrimui buvo atrinkti Zemiau pateiktieji:

e sustoti
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* pagalba
* penki
Pasirinkus Zodzius, kurie naudoti tyrime, buvo sukurti $ablono sudarymo, o véliau ir

lyginamy Zzodziy fonemy nuskaitymo bei palyginimo su sudarytu Sablonu algoritmai, kurie

realizuoti MATLAB R2008a aplinkoje.

3.2.1. Sablono sudarymo algoritmas

Tyrimui rengiamas Sablonas, kuri sudaro kiekvieno diktoriaus iStarty mus dominanciy
70dziy fonemy Mely daZzniy kepstriniai koeficientai. Sablone diktoriaus, frazés, ZodZio ir fonemos
kombinacija yra unikali ir nesikartoja.

Sablono sudarymo algoritmas pirmiausiai pradedamas nuo kiekvienos frazés *.ORT faily
perzitiros tikrinant ar pasirinktoje frazéje yra tuo metu ieSkomas zodis. Jei Zodis yra frazéje, jo
ribos baitais nuskaitomos i§ atitinkamos frazés *.RBB faily i kintamaji ,,RibosB*. Nustacius
reikiamo zodzZio ribas atlickama jo analiz¢ ir atskirame MATLAB m faile ,,Ribuskaitymas2.m*
nuskaitomos 7odyje analizuojamy fonemy ribos i§ LTDIGITS garsyno atitinkamos analizuojamos
frazés *.PHN failo. Pagal analizuojamos frazés atrinktos fonemos ribas i§ *.MFF failo nuskaitomi
fonemos Melu dazniy kepstriniai koeficientai | kintamaji ,,mas_mfcc®. Kaip jau minéta 2.1. skyriuje
kalbos signalo langa sudaro pozymiu vektorius i§ 39 elementy. Taigi paskaiCiuojant kiek langy
sudaro fonema, jos visu kepstriniy koeficienty elementy skaiCius padalinamas i§ 39. Tolimesnei
analizei naudojamos tik tos fonemos, kurias sudaro daugiau nei 8 langai. Taip daroma tod¢l, kad
nuo fonemos vidurio paimama po keturis langus { abi puses (viso 8 langai) — stacionari fonemos
dalis. Kadangi langai yra persidengiantys, tai sudaro po 25 ms nuo fonemos vidurio i abi puses.
ISkirpus fonemos stacionarios dalies kepstrinius koeficientus, jie raSomi | tekstini Sablono faila.
Pirmoje kiekvieno jraso eilutéje nurodoma: diktorius, frazé, zodis frazéje, fonema, fonemos vieta
zodyje. Tada strukturizuotai (8 eilutés — langai po 39 elementus) suraSomi fonemos kepstriniai

koeficientai.

3.2.2. Eksperimento bandymai ir modifikacijos.

Siekiant gauti aiSkius atsakymus | keliamus klausimus neretai tenka patikrinti ne viena
galima situacijos atveji. Sio tyrimo metu taip pat buvo ne vienas eksperimento variantas i§laikant
pamating jo dalj apraSyta 2.3. skyriuje ir 2.3.1 poskyryje. Toliau atskirai apraSomos kiekvieno
eksperimento bandymo modifikacijos ir rezultatai.
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3.2.2.1. Diktoriaus atpazinimo algoritmas naudojant stacionariag fonemos

dalj ir nelyginant greta esanciy fonemy

Palyginimo algoritmas organizuojamas taip, kad lyginami bty tik atitinkamos zodziy
fonemos. Fonema(os) i§ zodzio:
e Saugoti lyginima su kitose to paties ir kity diktoriy pakartoto zodzio susteti fonema,
e Nulis lyginama su tose paciose frazése to paties diktoriaus pakartoto ir kitose frazése
to paties ir kity diktoriy iStarto to paties zodzio fonemomis,
e Argal lyginima su kitose to paties ir kity diktoriy pakartoto zodzio pagal/ba fonema,
e Devyni lyginama su tose paciose frazése to paties diktoriaus pakartoto ir kitose frazése
to paties ir kity diktoriy iStarto to paties Zodzio bei su Zodzio penki fonema.

Palyginimo su Sablonu algoritmas iki lyginamos fonemos kepstriniy koeficienty nuskaitymo
vykdomas identiSkai kaip ir Sablono sudarymo algoritmo atveju apraSytu ankstesniame 2.3.1
skyriuje.

NuskaiCius koeficientus jie pertvarkomi ir iSsaugomi | kintamaji ,,mfcc lyg mas® kaip
matrica, kuria sudaro 8 eilutés ir 39 stulpeliai. Tada atlickamas Sablony failo ,,mfcc SABL.txt*
nuskaitymas { kintamaji ,,rec. Taigi, turint nuskaitytus lyginamos fonemos kepstrinius koeficientus
ir visa Sablona, atlickamas palyginimas kiekvieno Sablone esanCio raSo su testuojamuoju.
Analizuojant kiekviena Sablono jrasa lyginamos tik atitinkamos fonemos (pvz.: ,,a“ su ,,a“ ir pan.)
Taip pat patikrinama ar i§ LTDIGITS garsyno nuskaitytos diktoriaus frazés zodzio tiriamos
fonemos stacionarioji dalis néra jtraukta i Sablona. Patikrinimas atlickamas palyginant ar i§ Sablono
paimto diktoriaus, frazés ir zodzio kombinacija sutampa su testuojama kombinacija. GrafiSkai
palyginimo schema pavaizduota 16 pav. Jei visos trys kombinacijos elementai paimti i§ Sablono
sutampa su testuojamo zodzio (apie LTDIGITS garsyno zodziy identifikavima rasyta Sio darbo 2.2
skyriuje) - algoritmo tolimesnis vykdymas stabdomas ir nuskaitomas kitas zodis i§ garsyno, jei
palyginus bent vienas kombinacijos elementas nesutampa atliekamas kepstriniy koeficienty
palyginimas ieSkant maziausios kepstro poZymiy vektoriy paklaidos tarp testuojamos ir Sablono
70dzio fonemos. Paklaida skai¢iuojama pagal 14 formule. Sablono ir testuojamy signaly kepstriniy

koeficienty palyginimo apribojimus 16 paveiksle Zymi perbrauktos rodykleés.

39



Sablonas

Testuojami duomenys

([LTDIGITS\MALEWM0071701. > Saugeti

LTDIGITS\MALE\MOOI\TO01 < \ < | """" esauggtl
A
% / _|[LTDIGITS\FEMALE\F050\T08. > Saugeti
Saugoti )1' ( [LTDIGITS\MALEW001\701. > Nulis
) Susteti /] 0 L > Nulis
' L |LTDIGITS\FEMALE\F050\T08. - Nulis
[LTDIGITSMALEWO01\T01.* |7___- | Nulis
L | ( [LTDIGITSMALEW0011701. > Atgal
[LTDIGITS\FEMALEWF050\T08.* | ™, Atgal - SAtl
\ | Pagalba
3 | [LTDIGITS\FEMALE\F050\T08. > Atgal
\| Devyni (" [LTDIGITS\MALEW0011701. 5 Devyni
Septyni | ....... —>Devyni
| [LTDIGITS\FEMALE\F050\T08. - Devyni

16 pav. Testuojamy ZodZio fonemy palyginimas su Sablonu pirmo bandymo metu

Saltinis: sukurta autoriaus

Maziausiy skirtumy kvadraty suma isreiSkiama bendraja formule:

F(,)) g = 10 D x, — ;) a7)

kur x — testuojamo pozymiy vektoriaus elementas, y - Sablono iraSo pozymiy vektoriaus
elementas, 1 vektoriaus elemento numeris.

Sios formulés realizavimo algoritmas grafiskai pavaizduotas 17 paveiksle.
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Sablono fonemos kepstriniai koef. Testuojamo Zod. fonemos kepstriniai koef.
Sp1 Sz [Suz | S S13m | Syse Ti1 [Tiz |Tus |Tus |- [Tz |[Tuse
SJ 1 SJ 2 SJ 3 SJ 4 SJ 3B SJ 39 T] 1 T] 2 TJ 3 T] 4 T] 38 T; 30
SJ 1 SJ 2 SS 3 SS SS ELS SS R T; 1 T; 2 T; 3 T; 4 T; 38 T; 30
Sqn | Sgz [Sas | San Sqap | Saae Tan |Tan |Tas [Tas Tazz |Tase
Sg1 | Sz |[Ses | Sea Sese | Seae Ten |Tez |Tes |Tos Tess | Tase
(S11-Tin P (S12-Tuaf (S15-TusF (S1a-Tusl (S13e-T1ae) (S130-Tiae)
(S21-Tan ) (S22-T22)? (S23-T2s3) (S24-Tau)? (S230-To30)F (Sz3e-Tose)
(S31-Tan ) (S32-T32) (S33-T33) (S34-Taa)? (S330-T330)F (S330-T330)
(S41-TanF? (54/2-Ta2)? (545 Ta3F (S4i4-Taiaf (S430-Tael (S430-Taz0}
(Sg1-Tan ) (Sga-Tea) (Sg3-Tes ) (Spis-Tau) (Seae-Tasel (Sgi3e-Tase)
= = = = = =
Z (Sin-Tin P Z (Sin-Tial Z (Sis-Tis) Z (Sia-Tys)l Z (Size-Tiae) Z (Size-Tiae)
it it it it it it
\a g —
=l
5 2
Z(Z(S.rr _Ts'j) )
j=39 8

17 pav. Testuojamy ir Sablono poZymiy vektoriy skirtumy kvadraty sumos radimas

Saltinis: sukurta autoriaus

Kaip vaizduojama 17 paveiksle pateiktoje schemoje, pirmiausiai iSskiriami pasiringty
fonemy stacionariy daliy Sablono ir testuojamo kalbos signalo mely dazniy kepstriniai koeficientai.
Ju i8skirama 312 (8 langai x 39 koeficientai vektoriuje) i§ sistemoje saugomo Sablono ir tiek pat iS
testuojamos stacionariosios fonemos dalies. ISskyrus koeficientus skai¢iuojami Sablono ir testuojmo
signalo atitinkamy reik§miy skirtumy kvadratai. Siy skirtumy kvadratai i§ kiekvieno lango
susumuojami su kito lango atitinkamo kepstriniy koeficiento reikSme (17 paveiksle tai Zymi
vertikalios rodyklés). Sumavimas kartojamas 8 kartus (kol visy langy reikSmeés sudedamos)—
gaunamos trisdeSimt devynios Sablono ir testuojamo segmento MDKK reik§miy skirtumy kvatraty
sumos. Jos galiausiai susumuojamos ir gaunamas vienas reikSminis rezultatas, pagal kurj
nuspredZiama ar Sablono jraSo diktorius sutampa su testuojamo kalbos signalo diktoriumi.
Maziausia apskaiciuota skirtuma kvadraty sumy suma turintis Sablono irasas pripazistamas

kaip to paties diktoriaus, kuris iStare ir testuojama Zodj.
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3.2.2.2. Diktoriaus atpazinimo rezultatai naudojant stacionaria fonemos

dalj ir nelyginant greta esanciy fonemy

Palyginimy rezultatai (testuojamo ir Sabloninio jraSo rekvizitai: diktorius, fraz¢, zodis,
fonema) jraSomi i tekstini faila. Tam, kad buty galima apskaiciuoti teisingy diktoriy atpazinimy
procenta i$ karto palyginama ar panaSiausio $ablono, kurio pozymiy vektoriy skirtumy kvadraty
suma (skai¢iuojama kaip parodytal5 pav.) su testuojamuoju yra maziausia, diktorius sutampa su
testuojamo zodzio diktoriumi. Jei taip, iraSoma eilutés pabaigoje ,,T*, jei ne — ,,N*

SuskaiCiavus atpazinimy statistika gautas labai Zemas teisingy diktoriaus atpaZinimy
procentas. Teisingai atpazinti diktoriai vos 26,3 % visy atveju.

Taciau paanalizavus rezultaty failag buvo pastebéta, kad diktoriai pagal lytis supainiojami
gana retai. Atlikus statisting analize gauta, kad diktoriai pagal lyti naudojant fonemy stacionaria dali

atpazistami net 91,8 % tikslumu

3.2.2.3. Diktoriaus atpazinimo algoritmas naudojant stacionaria fonemos

dalj ir lyginant greta esanciy fonemy sutapima.

Antro bandymo metu naudotas tas pats $ablonas, kaip ir pirmo bandymo metu. Siame
bandyme buvo patikslintas palyginimo algoritmas — uzdéti papildomi apribojimai, kurie leisty
lyginti tik tas vienodas testines ir Sablono fonemas, po kuriy einancios sekancios fonemos taip pat
sutampa. Pavyzdziui.: lyginant fonemas o po ju seka tokios pat fonemos - #: saugeti ir sustefi.
Zodzio saugoti fonema o panaudojama S$ablonui, véliau ZodZio susfoti atitinkama fonema
panaudojama testavimui.) Taip tikimasi, kad bus lyginami panasiausia kalbos maniera (tai, kaip
buvo rasyta Sio darbo 1.3 skyriuje, itin akcentavo M.C. McDermott, T. Owen, F.M. McDermott
savo darbe ,,Voice indentifikation: Aural/Spectrographic Method* (1996m) iStartos fonemos ir tai

leis padidinti atpazinimo tikluma. Sio palyginimo principiné schema pateikta 18 paveiksle.
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Testuojami duomenys

LTDIGITSMALE\MO00I\T01 ~ __

LTDIGITS\MALE\MO00I\T0I1

Saugoti [

/| Susteti

-

Atgal

| Pagalba

Devyni

Septyni

Sablonas

LTDIGITS\MALE\M001\T01. > Saugoti

....... - Saugoti

~

|LTDIGITS\FEMALE\F050\T08. > Devyni

18 pav. Testuojamy ZodZio fonemy palyginimas su Sablonu antro bandymo metu

Saltinis: sukurta autoriaus

Palyginimo algoritmo pakeitimai labiausiai jtakoje testiniu zodziy atgal ir pagalba
palyginima su Sablonu schemoje pazymeéti parySkintomis rodyklémis.

3.2.2.4. Diktoriaus atpazinimo rezultatai naudojant stacionaria fonemos

dalj ir lyginant greta esanciy fonemy sutapima

Kaip ir pirmo bandymo palyginimy rezultatai (testuojamo ir Sabloninio {raso rekvizitai:

diktorius, frazé, zodis, fonema) iraSomi i tekstini faila. Tam, kad biity galima apskai¢iuoti teisingy

diktoriy atpaZinimy procentq i§ karto palyginama ar panaSiausio Sablono, kurio poZymiy vektoriy

skirtumy kvadraty suma (skai¢iuojama kaip parodyta 17 pav.) su testuojamuoju yra maziausia,
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diktorius sutampa su testuojamo zodzio diktoriumi. Jei taip, jraSoma eilutés pabaigoje ,,T*, jei ne —
»N

SuskaiCiavus atpazinimy statistika gautas prieSingai nei tikétasi dar Zemesnis teisingy
diktoriaus atpazinimy procentas. Teisingai atpazinti diktoriai vos 8,5 % visy atveju.

Taciau paanalizavus rezultaty faila buvo pastebéta, kad diktoriai pagal lytis supainiojami
kur kas reciau, kaip ir ankstesnio bandymo metu. Atlikus statisting analiz¢ gauta, kad Sio bandymo
metu diktoriai pagal lyti naudojant fonemy stacionaria dali atpazistami 62,7 % tikslumu.

Sio bandymo rezultatai, turéedami priesinga tinslumo poslinkij nei tikétasi, paskatino iskeéle
klausima kodél taip nutiko. Buvo nuodugniai patikrintas algoritmas, jame neradus klaidy nutarta

atlikti trecia bandyma.

3.2.2.5. Diktoriaus atpazinimo algoritmas naudojant stacionaria fonemos

dalj ir vertinant kiekvieng MDKK atskirai.

Dél netikétai sumazeéjusio atpazinimo tikslumo antro bandymo metu buvo ieSkoma to
priezas¢iy atlickant trediaji bandyma. Sio bandymo metu siekiama nustatyti, kurie kepstriniai
koeficientai duoda atpazinimui didziausia teigiama arba neigiama ijtaka. Tikétasi, kad nustacius
didziausia itaka darancCius koeficientus, juos galés eliminuoti ir pakartoti atpazinimo testavima
pagal antro bandymo algoritma.

Sio bandymo metu, uZuot susumavus testuojamos ir ablono fonemos stacionarios dalies
skirtingy kepstriniy koeficienty pozymiu skirtumy kvadratus ir gavus viena skaiciu (kaip tai daryta
pirmo ir antro bandymo metu), atlickamas steb¢jimas kaip identifikuojamas diktorius pagal atskiry
pozymiy skirtumy kvadratus. Tai pavaizduota 19 pav. atlikus atitinkamas korekcijas schemoje
lyginant su 17 pav. Siuo atveju gaunamos 39 Sablono ir testuojamos kalbos signalo MDKK

reikSmiy skirtumy kvadraty sumos.
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Sablono fonemos kepstriniai koef. Testuojamo Zod. fonemos kepstriniai koef.
Si1 [S12 | Sus | Swa | [Sis | Suae Tir [Tz [Tws |[Tws | |Tize | Tuse
SJ 1 SJJ SJS SJ4 SJ 38 SJ 30 Tgl TJJ T]; qu. TJ 38 T] 30
SS SJ 2 SJ 3 SJ SS 38 SS 30 T; T; 2 T; 3 T; T; 38 T; 30
Sqn [Se2 |Ses | Sas | | Semr | Sase Tan |Taz |Tas |Taa |0 [Tasz |Tase
Sg1 | Sgz | Ses | Sws |- | Seos | Sese Ter |Tez [Tes |Tes |- [Tess |Tase
(S11-TinF (S12-T12)? (S15-Tus) (S14-Tra)l (S13e-Trae) (S130-T130)F
(S21-TanF (S22-Tan) (S25-Tas) (S2:4-Tas) (Sz3e-T230) (S230-Ta30)l
(S31-Tan )} (S32-Ta2) (S35-Tas) (S3:4-Taa) (Ssme-Tame) (S330-T330)F
(S4n-Tan P (S42-Ta) (S43-Taz) (Sa4-TaaP (S430-Tas3el (5430-Tael
(San-Tea ¥ (Sg2-Taez) (Sea-Tus) (Saa-Taal (Sp3e-Tasel (Seae-Taael
= = = = = =

Z (Si1-Tin P Z (Siz-Tial Z (Sis-Tus P Z (Sys-Tig P Z (Si3a-Tuzg) Z (Size-Tizel
i i B i i B

19 pav. Testuojamy ir Sablono poZymiy vektoriy skirtumy kvadraty sumos radimas

Saltinis: sukurta autoriaus

IeSkant kepstriniy koeficienty, kurie galimai turi sverting teigiama arba neigiama itaka
bendram atpazinimui, pagal kiekviena mely dazniy kepstrini koeficienta, identifikuota atskiruose
signalo diskrety languose (priminsime, kad tyrime naudojami aStuoni kalbos signalo langai Zr.
2.3.1. skyriy), gaunamas atskiras atpazinimo rezultatas. Kiekvienam kepstriniam koeficientui
generuojamas ir saugomas atskiras atpazinimo rezultaty failas.

Taigi, Sio bandymo pabaigoje turime 39 failus su atpazinimo rezultatais pagal kiekviena

mely dazniy kepstrinj koeficienta.

2.1.1.1. Diktoriaus atpazinimo rezultatai naudojant stacionaria fonemos

dalj ir vertinant kiekviena MDKK atskirai.

Siame bandyme, kaip ir pirmame bei antrame bandymuose palyginimy rezultatai irasomi.
Taciau kaip jau minéta, skirtingai nei ankstesniy bandymy atvejais mes turime ne viena, o 39
rezultaty tekstinius failus, kuriuose yra testuojamo ir Sabloninio jraSo rekvizitai: diktorius, fraze,
zodis, fonema. Taip pat, kaip pirmo ir antro bandymo metu tam, kad biity galima apskaiciuoti

teisingy diktoriy atpaZinimy procentg i§ karto palyginama ar panaSiausio Sablono, kurio poZymiy
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vektoriy skirtumy kvadraty suma (skai¢iuojama kaip parodyta 17 pav.) su testuojamuoju yra
maziausia, diktorius sutampa su testuojamo zodzio diktoriumi. Jei taip, iraSoma eilutés pabaigoje
,» 1, jei ne — N
Suskai€iavus atpazinimy statistika gauti teisingy atpazinimy rezultatai naudojant vieng i§ 39
pozymiy rezultatai svyruoja nuo 0,1947% (16 pozymis) iki 1,6553% (9 pozymis) atpazinimy i$
visu testuojamy diktoriy irasyty zodziy (3 lentelé).
3 lentelé

Diktoriy atpaZinimo tikslumas naudojant pasirinkta poZymj

Pozymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas,| PoZymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas,
% Y% Y% % %

1| 1,3359 9| 16553 17| 1,1685 25| 0,5842 33] 0,8763
2| 1,3632 10| 1,2658 18| 0,2921 26| 0,6816 34| 1,0711
3] 1,4606 11| 1,7527 19| 0,5842 27| 0,6816 35 0,7790
4| 13632 12| 1,5579 20| 0,4869 28| 0,9737 36/ 0,4869
5| 0,7790 13| 1,1685 21| 0,7790 29| 0,2921 37| 0,7790
6| 12658 14| 0,5842 22| 0,8763 30 1,2658 38| 0,7790
70 1,1685 15| 1,2658 23| 0,7813 31| 0,7790 39| 11,2658
8] 1,2658 16| 0,1947 24| 0,6816 32 0,7790 - -
Saltinis: sudaryta autoriaus

Pagal Iyti teisingy atpazinimo tikslumas svyruoja nuo 49,6592 % (19 pozymis) iki
57,1568% (4 pozymis) (4 lentele).
4 lentelé

Diktoriy atpaZinimo pagal lytj tikslumas naudojant pasirinkta poZymj

Pozymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas,| PoZymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas, | PoZymis | Tikslumas,
% % % % %
1| 51,9084 9| 52,1908 17| 50,3408 25| 51,8987 33| 51,4119
2| 52,9698 10| 53,5540 18| 50,1461 26| 49,5618 34| 51,3145
3| 52,0935 11| 56,3778 19| 49,6592 27| 49,7566 35| 51,2171
4| 57,1568 12| 51,5093 20| 51,3145 28| 49,7566 36| 51,2171
5| 51,2171 13| 50,5355 21| 50,9250 29| 49,1723 37| 50,4382
6| 50,6329 14| 50,0487 22| 51,7040 30| 51,8014 38| 50,0487
7| 52,8724 15| 52,3856 23| 52,3438 31| 50,0487 39| 50,5355
8| 54,9172 16| 50,4382 24| 49,8539 32| 51,0224 - -
Saltinis: sudaryta autoriaus

Kaip matome bandymo metu i§ gauty rezultaty pateikiamy 4 lenteléje atpazinimo tikslumas
siekia maksimaliai 1,6553%. Tikslumas 5,11 karto maZesnis lyginant su antruoju bandymu, kai
diktoriaus atpaZinimas atliktas pagal stacionaria fonemos dalj ir iverinamas greta esanc¢iy fonemy
sutapimas . Tuo tarpu lyties atpaZinimo tikslumas (antro bandymo metu pasiektas 62,7 % ) taip
zenkliai nekrenta atliekant palyginima pagal atskirus poZymius. Jis sumazéja tik 1,09 karto lyginant
su pasiektu atpazinimo tikslumu naudojant 9 poZymyj ir 1,26 karto naudojant 26 poZymi.

Taigi, diktoriaus atpaZinimas naudojant stacionaria fonemos dalj ir vertinant kiekviena

MDKK bandymas deja nepadéjo atskleisti kritusio atpazinimo tiklsumo priezasties ir rasti vieno ar
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keleto MDKK, kurie teikia zenkliai mazesni atpazinimo tiksluma nei kiti koeficientai ir neigiamai

veikia bendra atpazinima.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

Kalbos signalo apdorojimo tyrimai atlieckami nuo 1930m kalbos ir kalbanciojo atpazinimo
tikslais. Klabos atpazinime pasiekti rezultatai, kurie leidzia sukurti sistemas tinkamas
komerciniam platinimui, o kalbanciojo atpazinime dél zmogaus balso kintamumo laiko

eigoje ir kity neapibréztumy tokie atpazinimo tikslumo rezultatai dar nepasiekti.

Atlikus atlikty mokslininky tyrimy analize¢, paaiskéjo, kad pastaraji deSimtmeti dazniausiai
atpazinimui naudojami Gausiniai miSiniy modeliai ir {vairios ju modifikacijoje remiantis 1§
kalbos signalo iSskiriamais Melo dazniy kepstriniai koeficientais (energija, Delta ir Delta-

Delta).

Atlikus atlikty mokslininky tyrimy analizg, paaiSkéjo, kad mazinant analizuojamo kalbos

signalo intervala gaunami tikslesni diktoriaus atpaZinimo rezultatai.

Diktoriaus atpazinimas pagal stacionarius fonemos fragmentus iSskiriant kepstrinius
koeficientus pirmo bandymo metu laido teisingi atpaZinti diktorius vos 26,3 % visy atveju,

o pagal lyti net 91,8 % tikslumu, taigi kelta hipotezé patvirtinta tik lyties nustatymui.

Diktoriaus atpazinimas, pagal identiSkame kontekste iStarty fonemy stacionarius fragmentus
i8skiriant kepstrinius koeficientus laido teisingai atpaZinti diktorius vos 8,5% visy atvejy, o

pagal lyti 62,7% tikslumu.

. Diktoriaus atpazinimo tikslumas naudojant stacionaria fonemos dalj ir vertinant kiekviena
MDKK atskirai siekia maksimaliai 1,7% (9-as). Lyties atpazinimo didziausais tikslumas

52,2% (9 —as MDKK) o maziausias 49.6% (26 —as MDKK).
Diktoriaus atpaZinimasnaudojant stacionaria fonemos dali ir vertinant kiekviena MDKK

nepadéjo rasti vieno ar keleto MDKK, kurie teikia Zenkliai mazesni atpaZinimo tiksluma nei

kiti koeficientai ir neigiamai veikia bendra atpaZinima.
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