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SYSTEM AUTOMATYCZNEGO ROZPOZNAWANIA MOWCY WSPARTY
BEHAWIORALNYMI CECHAMI SYGNALU MOWY

Autor: por. mgr inz. Dominik Maty
Promotor: prof. dr hab. inz. Andrzej P. Dobrowolski
Promotor pomocniczy:  mjr dr inz. Kamil Kaminski

Celem niniejszej rozprawy byto opracowanie i implementacja w istniejgcym systemie ASR
zbioru cech behawioralnych umozliwiajacych zwiekszenie liczby poprawnych identyfikacji
tozsamosci méwcow, w szczegblnosci w utrudnionych warunkach rejestraciji.

W sktad rozprawy wchodzg trzy czesci obrazujgce kolejno realizowane etapy badan. Czes¢
pierwsza (rozdziat 1) to wprowadzenie w tematyke biometrii gtosu, poczawszy od opisu
procesu generacji ludzkiego gtosu, poprzez ogdlng charakterystyke struktury systemoéw
automatycznego rozpoznawania mowcy oraz ich klasyfikacje, na przegladzie literatury
konczac. Efektem tego etapu badan byto okreslenie dalszego kierunku badan.

W czesci drugiej (rozdziaty 2-4) przedstawiono powszechnie wykorzystywane architektury
systemdw ASR oraz implementowane w nich algorytmy. Nastepnie przedstawiono kolejne
etapy analizy sygnatu mowy od momentu rejestracji do procesu segmentacji. Najwiekszg
uwage poswiecono aspektom zwigzanym z genezg pochodzenia cech mozliwych do
wyekstrahowania z sygnatu mowy oraz sposobom ich ekstrakcji. Zagadnienia te zostaty
doktadnie scharakteryzowane w kontekscie wtasciwosci powstatego w WAT systemu ARMIA
[60], opartego na cechach fizycznych oraz autorskiego algorytmu automatycznego
rozpoznawania méwcy opartego na cechach behawioralnych.

W ostatniej czesci rozprawy (rozdziaty 5-7) zamieszczono wnioski ptyngce z badan
prowadzonych w trakcie projektowania i optymalizacji rozwigzania integracji systemu
ARMIA [60] z autorskim systemem opartym na cechach behawioralnych. Pokazano sposéb
implementacji fuzji systemow, a nastepnie zaprezentowano wyniki testéw tego rozwigzania
w warunkach istnienia zewnetrznych zaktécen oraz zastosowania rdéznych toréw
akustycznych stuzgcych do rejestracji i transmisji sygnatu mowy. Otrzymane rezultaty
potwierdzajg postawiong w rozprawie teze, tzn. potwierdzajg, ze mozliwe jest
zdefiniowanie i wyekstrahowanie z sygnatu mowy takich cech behawioralnych, ktére
w pofgczeniu z cechami fizycznymi zaimplementowanymi w istniejgcym rozwiqzaniu
znaczgco poprawig jego skutecznos¢ w obecnosci zewnetrznych zaktocen.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie méwcy, cechy behawioralne, fuzja danych, algorytm
genetyczny, selekcja cech dystynktywnych

Dominik Maty
Warszawa, 01.04.2025 .
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Abstract

AUTOMATIC SPEAKER RECOGNITION SYSTEM
SUPPORTED BY BEHAVIORAL FEATURES OF SPEECH SIGNAL

Author: Lt Dominik Maty MSc Eng.
PhD student supervisor:  Prof. Andrzej P. Dobrowolski, Ph.D., D.Sc., Eng.
Assistant supervisor: Maj. Kamil Kaminski, Ph.D., Eng.

The aim of this dissertation was to develop and implement a set of behavioral features
within an existing ASR system to enable an increase in the number of accurate speaker
identity identifications, particularly under challenging recording conditions. The dissertation
comprises three parts, each illustrating successive stages of the research.

The first part (Chapter 1) introduces the field of voice biometrics, beginning with
a description of the human voice generation process, followed by an overview of the
structure and classification of automatic speaker recognition systems, and concluding with
a literature review. The outcome of this research stage was the determination of the
subsequent research direction.

The second part (Chapters 2-4) presents commonly used ASR system architectures, and the
algorithms implemented within them. Subsequently, it outlines the successive stages of
speech signal analysis from recording to segmentation. The primary focus is placed on
aspects related to the origin of features that can be extracted from the speech signal and
the methods for their extraction. These issues are thoroughly characterized in the context
of the properties of the ARMIA system [60] developed at MUT, based on physical features,
as well as an original algorithm for automatic speaker recognition based on behavioral
features.

The final part of the dissertation (Chapters 5-7) presents conclusions drawn from the
research conducted during the design and optimization of the integration of the ARMIA
system [60] with a proprietary system based on behavioral features. The implementation of
system fusion is demonstrated, followed by test results of this solution under conditions of
external interference and the use of various acoustic pathways for voice recording. The
obtained results confirm the hypothesis proposed in the dissertation, demonstrating that it
is possible to define and extract behavioral features from the speech signal which, when
combined with physical features implemented in the existing solution, significantly
improve its effectiveness in the presence of external disturbances.

Key words: speaker recognition, behavioral features, data fusion, genetic algorithm, distinct
feature selection

Dominik Maty
Warsaw, 01.04.2025.



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 10/125

Przedmowa

Wytwarzanie, przetwarzanie oraz analiza sygnatu mowy jest dla kazdego cztowieka
codziennoscig. To co subiektywnie i bez gtebszego zastanowienia oceniamy jako
pospolite i banalne dopiero po dokfadniejszej analizie okazuje sie procesem niezwykle
skomplikowanym. Préba zastosowania tych operacji w obszarze techniki ukazuje w catej
okazatosci ztozong nature powstawania dZwiekéw i mechanizmdéw styszenia. System
artykulacyjny cztowieka to doskonaty ,instrument” wyksztatcony w dtugim procesie
ewolucji, co powoduje, iz powszechnie uwaza sie, ze artykulacja sama w sobie to fatwy
i naturalny proces. Trakt gtosowy jest tak skonstruowany, ze przy wspotpracy narzagdéw
mowy (warg, jezyka oraz fatd gtosowych) powstajacy dzwiek jest zbiorem réznorodnych
informacji. Wprawny detektor jakim jest ludzkie ucho jest w stanie znaczng ich czesc¢
Swyfowié¢” [107]. Odpowiednia interpretacja mowy przez ludzki umyst jest na porzadku
dziennym i dopiero préoba przeniesienia mozliwosci analizy na komputer ukazuje
wczesniej wspomniang skale ztozonosci.

Mozliwos¢ wydobycia i interpretacji danych osobniczych zawartych w sygnale mowy
(poprzez przetwarzanie go za pomocg réznorodnych rozwigzan technicznych, takich jak
urzadzenia ioprogramowanie) jest jedng z mozliwosci wspdtczesnej techniki
informacyjnej, ktore okresla sie mianem systeméw automatycznego rozpoznawania
mowcy — ASR (ang. Automatic Speaker Recognition). Dzwiek generowany podczas
artykulacji niesie rozmaite informacje, takie jak jezyk, dialekt czy tez emocje, ktore
towarzysza moéwcy [60], a wspomniana wczesniej analiza pozwala na ekstrakcje m.in.
behawioralnych cech dystynktywnych mdwecy, na ktdrych skoncentrowana jest niniejsza
rozprawa.

W dzisiejszych czasach potrzeba stosowania systemdOw ASR staje sie coraz wieksza.
Powodem tego jest nieustanny wzrost poziomu interakcji miedzy cztowiekiem
i komputerem. Dzieki coraz czestszemu stosowaniu technik biometrycznych w procesie
autoryzacji w systemach wymagajgcych wysokiego stopnia bezpieczenstwa, systemy ASR
znajdujg zastosowanie w branzy zarédwno wojskowej, jak i cywilnej. Gtos jako jedna
z unikatowych cech dystynktywnych kazdego cztowieka, pozwala na identyfikacje osoby
bez potrzeby posiadania dodatkowych atrybutéw, ktére mogg ulec zniszczeniu lub
zgubieniu. Stosunkowo tatwy dla cztowieka proces rozpoznawania oséb przy pomocy
narzgdu stuchu, dla maszyny staje sie ztozonym obliczeniowo wyzwaniem. Cho¢
w ostatnich latach dokonano wielkiego postepu w dziedzinie badan nad automatycznym
rozpoznawaniem mowcy, pozostato jeszcze wiele problemoéw czekajgcych na lepsze
rozwigzanie.

Niniejsza rozprawa doktorska prezentuje opracowany przez autora skuteczny system
wspomagajacy rozpoznawanie moéwcy w oparciu o behawioralne cechy dystynktywne
gtosu wyekstrahowane z wykorzystaniem analizy czasowej, czestotliwo$ciowej, czasowo-
czestotliwosciowej i cepstralnej sygnatu mowy. Autor skoncentrowat sie na
dostosowaniu systemu do warunkéw rzeczywistych i uodpornieniu go na wpltywy
zréznicowanych toréw akustycznych, maseczek, przeziebien itp. Z przeprowadzonych
przez autora wstepnych badan w zakresie tematyki pracy doktorskiej wynikneta
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nastepujaca teza rozprawy: ,,mozliwe jest zdefiniowanie i wyekstrahowanie z sygnatu
mowy takich cech behawioralnych, ktére w potaczeniu z cechami fizycznymi
zaimplementowanymi w istniejgcym rozwigzaniu znaczaco poprawig jego skutecznosé
w obecnosci zewnetrznych zaktocen”.

Wykazanie stusznosci postawionej tezy rozprawy, opiera sie na wykorzystaniu
behawioralnych charakterystyk gtosu, ktére stanowi¢ bedg wsparcie dla istniejgcego juz
systemu automatycznego rozpoznawania mowcy opartego na cechach fizycznych. Cechy
behawioralne powinny charakteryzowa¢ sie wysoka zawartoscia informacji
dystynktywnej oraz duzg odpornoscig na zaktécenia zewnetrzne. Catos¢ zrealizowana
zostata w formie rozwigzania fuzji danych, a w szczegdlnosci poprzez integracje danych
na poziomie cech i decyzji pochodzgcych z dwéch osobnych systemdw ASR.

W skfad rozprawy wchodzg trzy czesci obrazujgce kolejno realizowane etapy badan.
W czesci pierwszej (rozdziat 1) przedstawiono wprowadzenie w tematyke biometrii
gtosu, poczawszy od opisu procesu generacji ludzkiego gtosu, poprzez ogdlng
charakterystyke struktury systeméw automatycznego rozpoznawania mowcy oraz ich
klasyfikacje, na przegladzie literatury konczac. Zwiericzeniem tej czesci jest krytyczny
przeglad literatury przeprowadzony w oparciu o szereg publikacji z dziedziny cyfrowego
przetwarzania sygnatéw (w tym takze gtosu) oraz okreslenie dalszego kierunku badan.

W czesci drugiej (rozdziaty 2-4) przedstawiono powszechnie wykorzystywane
architektury systeméw ASR oraz implementowane w nich algorytmy. Nastepnie
przedstawiono kolejne etapy analizy sygnatu mowy od momentu rejestracji do procesu
segmentacji. Najwiekszg uwage poswiecono aspektom zwigzanym z genezg pochodzenia
cech mozliwych do wyekstrahowania z sygnatu mowy oraz sposobom ich ekstrakgcji.
Zagadnienia te zostaty doktadnie scharakteryzowane w kontekscie wtasciwosci
powstatego w WAT systemu ARMIA [60], opartego na cechach fizycznych oraz
autorskiego algorytmu automatycznego rozpoznawania mowcy opartego na cechach
behawioralnych.

W ostatniej czesci rozprawy (rozdziaty 5-7) zamieszczono wnioski ptyngce z badan
prowadzonych w trakcie projektowania i optymalizacji rozwigzania integracji systemu
ARMIA [60] z autorskim systemem opartym na cechach behawioralnych. Pokazano
sposdb implementac;ji fuzji systemow, a nastepnie zaprezentowano wyniki testéw tego
rozwigzania w warunkach istnienia zewnetrznych zaktdécen oraz zastosowania réznych
toréw akustycznych stuzgcych do rejestracji gtosu. Otrzymane rezultaty potwierdzajg
postawiong wyzej teze rozprawy.
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Wprowadzenie

Terminy biometria lub identyfikacja biometryczna to synonimy odnoszgce sie do
dziedziny nauki zajmujgcej sie ustalaniem tozsamosci osoby na podstawie
wyrozniajgcych jg cech. Pierwsze udokumentowane strategie datuje sie na potowe XIX
wieku. Opieraty sie one na analizie struktury geometrycznej odcisnietej dtoni czy
poréwnania cech antropometrycznych twarzy. Nastepnym krokiem byto ,,przyjecie” na
poczatku XX wieku metody porownawczej odciskow palcéw jako oficjalnego sposobu
ustalania tozsamosci danego osobnika [64]. Wraz z postepem technologicznym
zauwazono, iz mozliwa jest identyfikacja oséb w oparciu o inne charakterystyczne
wiasciwosci obiektéw badanych. Aktualnie rozrdinia sie dwa podstawowe zbiory
charakterystyk. Na rys. 1.1 pokazany jest ich podziat wraz z najpowszechniej uzywanymi
przyktadami. Pierwszg grupe stanowig biometryki fizjologiczne, takie jak odciski palcow
czy geometria dtoni, a drugg behawioralne, ktérych przedstawicielem jest gtos badz
wtasnoreczny podpis [103].
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Rys. 1.1. Podstawowe identyfikatory biometryczne [103]

Grupa pierwsza niesie informacje o cechach fizycznych badanego obiektu mierzonych
w pewnej chwili czasu. Z kolei identyfikatory behawioralne odnoszg sie do sposobu
wykonywania danej czynnosci i sg zalezne od stopnia jej opanowania czy tez aktualnego
stanu umystu, a ponadto biometryki te podatne sg na zamierzone przez osobnika zmiany.
Istniejg rowniez takie identyfikatory biometryczne, ktérych cechy mozna zaszeregowac
jednoczesnie do fizycznych i behawioralnych. Przyktadem takiej biometryki jest gtos.

Podstawowym aspektem podczas wyboru i wykorzystania danej grupy identyfikatorow,
i w konsekwencji konkretnych cech, jest ich skutecznos$é. Inaczej méwiac, kryterium
decydujacym o przydatnosci charakterystyki na polu identyfikacji biometrycznej jest
mozliwo$é prawidtowej weryfikacji tozsamosci. W literaturze wyréznia sie zbidr
warunkow, ktore muszg zostaé spetnione, aby dana biometryka mogta zostac
wykorzystana w efektywny sposdéb [63], [64]. S3 to:

e uniwersalnos¢ — kazdy osobnik z wyjatkiem nielicznej grupy posiada dang
biometryke;

e unikatowo$¢ — wybrana cecha przybiera indywidualng forme u kazdego
z osobnikdéw;

e trwato$é¢ — uodpornienie danej biometryki, a dalej catego procesu identyfikacji
osoby na rozmaite, zewnetrzne procesy;

e mierzalnos¢ — mozliwosc ilosciowego scharakteryzowania wybranej cechy;

e akceptowalno$¢ — stopie akceptacji wykorzystania biometryki przez
spoteczenstwo;

e odpornos$¢ na podszycie (ang. spoofing) — trudno$¢ w pobraniu i sfatszowaniu
probki danych.

Niemozliwy jest wybor takiej biometryki, aby wszystkie z powyzszych kryteridéw byty
w stu procentach spetnione. Jedynie na drodze kompromisu mozliwy jest wybodr jednej
z nich. Jednak istniejg dodatkowe wymagania, ktdre utatwiajg decyzje, co do
wykorzystywanej cechy. W tabeli 1.1 przedstawione sg poszczegélne cechy
wykorzystywane w biometrii wraz ze stopniem spetnienia opcjonalnych kryteriow.
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Tab. 1.1. Poréwnanie popularnych biometryk [63], [104]

.Rodzaj . | Uniwersalno$¢ | Unikatowo$¢ | Mierzalnosé | Trwatosé .Akcepta.c j? 0dpornos<.:
biometryki uzytkownikéw | na podszycie
Twarz Wysoka Niska Srednia Srednia Wysoka Srednia

Teczéwka Wysoka Wysoka Srednia Srednia Srednia Wysoka
Op:T;k Srednia Wysoka Srednia Srednia Niska Sredni
Slatcl;gvka Wysoka Wysoka Srednia Srednia Niska Wysoka
Geg;zre;frla Srednia Srednia Srednia Srednia Srednia Srednia
Podpis Wysoka Wysoka Niska Niska Wysoka Niska
Gtos Srednia Niska Srednia Srednia Wysoka Wysoka

Poréwnujac podstawowe identyfikatory biometryczne pod wzgledem mozliwosci
spetnienia wszystkich opisanych warunkéw (takze tych dodatkowych), mozna dojs¢ do
whniosku, ze to wtasnie gtos i jego analiza wydajg sie najlepszym rozwigzaniem w kwestii
identyfikacji oséb.

1.1. Model generacji sygnatu mowy

Aby méc w petni zrozumiec zagadnienia rozpoznawania méwcow nalezy poznac¢ budowe
aparatu gtosowego oraz proces generacji mowy. Wszelkie dostepne opisy bogate s3
w anatomiczne oraz biologiczne terminy, ktdre z technicznego punktu widzenia nie niosg
wielu przydatnych informacji. Charakter niniejszej pracy oraz poruszane zagadnienia
jednoznacznie wskazujg, iz charakterystyka traktu gtosowego i procesow wytwarzania
sygnatu mowy pozbawiona bedzie wspomnianej wczesniej terminologii.

Na rys. 1.2 przedstawiono o0golng budowe aparatu mowy cztowieka. Do jego
zasadniczych sktadowych nalezg m.in. tchawica, krtan, jezyk, podniebienie, wargi,
a takze zuchwa i policzki [107]. Powyzsze elementy zaszeregowaé mozna do trzech
gtéwnych grup [66]:

e Grupa motoryczna — zalicza sie do niej organy znajdujace sie wewnatrz klatki
piersiowej oraz miesnie brzucha. Ich zadaniem jest odpowiednie ,zasilanie”
traktu gtosowego poprzez staty doptyw powietrza o odpowiednim, stabilnym
cisnieniu.

e Grupa glosotwodrcza — narzady wchodzace w skfad tej grupy odpowiadaja za
proces generacji fali dzwiekowej, inaczej zwany fonacjg, poprzez wprawienie
w ruch wiezadet gtosowych. Sg to wspomniane wczesniej wiezadfa gtosowe,
krtan, a takze pozostate miesnie i nerwy faczace krtan z innymi narzadami
wchodzgcymi w sktad traktu gtosowego.

e Grupa rezonacyjno-artykulacyjna — to elementy artykulacyjne takie jak wargi,
jezyk, zeby i zuchwa, a takie jama gardfowa, jama ustna oraz podniebienie
twarde i miekkie. Zadaniem tej grupy jest odpowiednia modulacja i wzmocnienie
wygenerowanej wczesniej fali akustycznej za pomoca artykulacji wykorzystujgcej
zjawiska rezonansow.
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Rys. 1.2. Ogdlna budowa aparatu mowy [66]

Zgodnie z przedstawionym wyzej podziatem i opisem poszczegdlnych sktadowych,
a takze rozwazanymi w niniejszej pracy zagadnieniami, za jeden z najwazniejszych
elementdw catego traktu gtosowego uznaé nalezy ,generator”, ktérym jest krtan. Tworza
ja szkielet chrzestny, miesnie oraz wiezadfa. Wsréd miesni wystepuje rozrdznienie na
zewnetrzne i wewnetrzne. Obydwie grupy odpowiadajg za ruch narzadu, przy czym rola
miesni zewnetrznych skupia sie na ustalaniu potozenia krtani (ruch we wszystkich
ptaszczyznach). Z kolei miesnie wewnetrzne, a precyzyjniej miesnie gtosowe uczestnicza
w procesie generacji dzwiekdw [74]. Jest to cze$¢ srodkowa krtani, a jej budowa



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 17/125

przedstawiona zostata na rysunku 1.3. Zasadniczg czes$¢ stanowig wiezadta (fatdy)
gtosowe. Przestrzen pomiedzy nimi to tchawica zwana zastepczo gtosnig badz szparg
gtosni.

fatdy gtosowe fatdy przedsionka

tchawica 51 13
nagtosnia

Stan milczenia Stan méwienia Stan szeptania

Rys. 1.3. Usytuowanie elementdw krtani podczas trzech stanéw komunikacji [136]

Struny (wiezadta) gtosowe zdolne sg do zmiany swojego potozenia. Mogg sie otwierac
i zamykaé, co zmienia rozmiary tchawicy. Powigzane jest to ze zmiang stopnia przeptywu
powietrza z ptuc. Podczas wydostawania sie powietrza z ptuc, fatdy gtosowe wykonujg
bardzo szybkie ruchy otwierania i zamykania, co tudzaco przypomina drgania. W ten
sposob dochodzi do udzwieczniania mowy, czyli fonacji [36].

1.2. Klasyfikacja systemow automatycznego rozpoznawania
mowcy

Automatyczne rozpoznawanie moéwcy jako dziedzina zajmujgca sie identyfikacja
rozmowcy w oparciu o jego gtos ma swoje poczatki juz w latach 60. XX wieku [57]. Wraz
z ewolucjg techniki komputerowej rozwijaty sie rowniez systemy ASR. Jednak wszystkie
wyniki opieraty sie na prywatnych zbiorach gtoséw, co uniemozliwiato ich skuteczne
poréwnanie.

W 1996 r. Narodowy Instytut Standaryzacji i Technologii USA (ang. National Institute of
Standards and Technology — NIST) zaczat przeprowadzac¢ coroczng ocene wszelkich
dostepnych rozwigzan z dziedziny rozpoznawania mdéwcy pod akronimem SRE (ang.
Speaker Recognition Evaluation). Ujednolicone procedury oraz wymagania, ktére
narzucit NIST umozliwity sprawne dokumentowanie postepdw oraz rozwoju systemow
ASR.

Systemy automatycznego rozpoznawania moéwcy mozna podzielic wedtug kilku
kryteridéw. Podstawowy podziat zaktada rozréznienie pod wzgledem rodzaju systemu.
Jest on widoczny na rysunku 1.4. Doktadniejsze sposoby klasyfikacji opierajg sie m.in. na
otwartosci zbioru méwcéw czy uwzglednianiu tresci wypowiedzi [31].
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Rys. 1.4. Podziat systemdéw ASR [104]

Zadania realizowane przez gtéwne rodzaje systemdédw rozpoznawania modwcy
przedstawione na rys 1.4., sg nastepujace [104]:

o  Weryfikacja mowcy — system decyzyjny, ktérego zadaniem jest dopasowanie
nieznanego gtosu do danego moéwcy i decyzja co do jego uwierzytelnienia.

e Identyfikacja moéwcy — jej zadaniem jest przyporzgdkowanie nieznanego médwcy
do jednego z méwcéw zarejestrowanego w bazie wzorcow.

e Diaryzacja mowcow (ang. speaker diarisation) — jej zadaniem jest podziat
nagrania audio na segmenty, ktére odpowiadajg poszczegélnym mdwcom
(odpowiedz na pytanie "Kto méwi i kiedy?"). W systemach diaryzacji nie jest
konieczna wczesdniejsza znajomos$é tozsamosci mowcéw. W ich sktad wchodzg
nastepujgce moduty:

o Detekcja mowcy — polega na poprawnym oznaczeniu, ktore czesci
nagrania zawierajg mowe, a ktére sg hatasem lub cisza.

o Segmentacja mowcy — umozliwia znalezienie momentéw czasowych
w strumieniu audio, w ktérych nastepuje zmiana méwcoéw, a nastepnie na
tej podstawie podziat sygnatu na mniejsze fragmenty.

o Grupowanie moéwcy — odpowiada za prawidtowe zaklasyfikowanie, ktére
segmenty nalezg do tego samego mdwcy.

o Przypisanie méwcy (opcjonalnie) — jesli system ma dostep do uprzednio
wytrenowanych modeli méwcdéw, to w tym module moze nastgpié
przypisanie poszczegdlnych wypowiedzi do modeli méwcow.
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1.2.1. Identyfikacja i weryfikacja méwcy

Najpopularniejszym podziatem systeméw ASR jest podziat uwzgledniajgcy sposéb
uwierzytelniania méwcy. Na tym polu wyrdznia sie identyfikacje oraz weryfikacje gtosu.

Identyfikacja to ztozony proces ustalania tozsamosci nieznanego modwcy poprzez
poréwnanie jego probki gtosu z probkami gtoséw zebranymi w bazie danych. Waznym
aspektem jest fakt, czy identyfikowana prébka gtosu znajduje sie (badZz nie)
w deklarowanym wczesniej zbiorze uczagcym. W zwigzku z tym identyfikacja polega na
ekstrakcji cech, a nastepnie przyporzgdkowaniu ich do najbardziej odpowiadajgcego
wzorca. Mowi sie, iz jest to identyfikacja w zamknietym zbiorze méwcéw (rys. 1.5). Wada
tego rozwigzania jest to, iz méwca zawsze zostanie ,rozpoznany”, tzn. jego gtos w kazdym
przypadku zostanie przyporzadkowany, ale niekoniecznie zawsze w sposéb poprawny.

Baza
glosow

Poréwnanie z wszystkimi
rekordami bazy

Probka gtosu ) Wektor cech ( o . W Decyzja
Ekstrakcja cech >L Klasyfikacja mowcy J

A\ 4

Y

Rys. 1.5. Proces identyfikacji w zamknietym zbiorze méwcow

Dotgczenie na konicu tego procesu pewnej reguty decyzyjnej, ktéra umozliwia odrzucenie
badanego obiektu jest rozwigzaniem wyzej wspomnianego problemu. Jest to system
identyfikacji w otwartym zbiorze mdwcow. Stanowi on rozwiniecie wczesniej
opisywanego systemu o zbiorze zamknietym, gdyz w pierwszym etapie pracy nastepuje
identyfikacja méwcy w oparciu o poréwnanie probki z wzorcami. Jednak na korcu
wystepuje ukfad decyzyjny, ktéry okresla czy najbardziej podobny z gtoséw jest
w ,wystarczajgcym” stopniu podobny, aby mozna byto poprawnie zidentyfikowac
mowce (rys. 1.6). Wynikiem tego dziatania jest decyzja czy identyfikacja przebiegta
poprawnie i czy gtos zostat rozpoznany.
)
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gtosow

Porownanie z wszystkimi
wzorcami gloséw w bazie

Prébka glosu Wektor cech Decyzja
EEE—

Ekstrakcja cech Klasyfikacja mowcy

Uktad decyzyjny

Rys. 1.6. Proces identyfikacji w otwartym zbiorze méwcéw
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Weryfikacja z kolei jest procesem, w ktérym nastepuje decyzja o potwierdzeniu badz
odrzuceniu deklarowanej przez mowce tozsamosci. W przypadku, gdy deklarowana
probka gtosu pokrywa sie w wystarczajgcym stopniu z autentyczng, system decyduje, ze
badany obiekt jest faktycznie osobg, ktdrej tozsamo$é deklaruje. W przeciwnym
przypadku wynik weryfikacji jest negatywny, a méwca nie zostaje uwierzytelniony. Catosé
procesu widoczna jest na rys. 1.7.

Model zadeklarowanego
mowcy z bazy danych
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Decyzja

Deklaracja
tozsamosci mowcy

>L Klasyfikacja mowcy

Uktad decyzyjny

———————» Ekstrakcja cech

Prébka gltosu Wektor cech
nieznanego moéwcy

Rys. 1.7. Proces weryfikacji méwcy

1.2.2. Tre$¢ wypowiedzi w systemach rozpoznawania méwcy

Wewnatrz procedur identyfikacji oraz weryfikacji mozna wyrézni¢ doktadniejszy podziat,
ktéry opiera sie na kontekscie tresci wypowiedzi badanego moéwcy. W tym przypadku
dostepne sg systemy ASR niezalezne od tresci wypowiedzi (ang. text-independent),
w ktérych wypowiedZz moze by¢ dowolna i nie ma znaczenia oraz zalezne od tresci
wypowiedzi (ang. text-dependent), w ktérych do tworzenia modeli gtoséw
wykorzystywana jest wypowiedz o $cisle okreslonej tresci [69]. W systemach zaleznych
od tresci wypowiedzi procesy uczenia oraz testowania opierajg sie na tej samej frazie
wypowiadanej przez méwcow, co jednoznacznie przektada sie na skrécenie czasu
procesu uczenia, gdyz posiadamy skorfczony zbiér danych wejsciowych do weryfikacji.
Z kolei przy systemach niezaleznych od tresci wypowiedzi nie wystepujg ograniczenia co
do frazy, ktérg badany obiekt musi wypowiedzie¢. Przektada sie to na wydtuzenie
procesu uczenia wewnatrz systemu. Jednak zaletg takiego rozwigzania jest wieksza
wygoda dla méwcdw, gdyz nie muszg wypowiadac tych samych fraz wielokrotnie [84],
[121], [122].

1.2.3. Cechy sygnatu mowy

Analizowany przez systemy ASR gtos ludzki niesie wiele informacji przydatnych
w procesie uwierzytelniania mowecy. Ekstrakcja cech z sygnatu mowy ludzkiej musi
spetniac kilka kryteriow [129]. Cechy te powinny:

e byc¢ odporne na szumy oraz zaktécenia;

e byc trudne do nasladowania;

e byc fatwe do wyekstrahowania z sygnatu mowy;

e by¢ naturalnie oraz okresowo wystepujgce w mowie;
e byc niezalezne od stanu zdrowia méwcy;

e cechowac sie duzg réznorodnoscig miedzy mowcami.
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Ponadto wazne jest, aby liczba cech byta relatywnie mata. Z fizycznego punktu widzenia
ekstrahowane sg one jako [121]:

e krétkoczasowe cechy widmowe,
e cechy widmowo-czasowe,
e cechy wysokopoziomowe (bedgce efektem ztozonego przetwarzania).

Grupa pierwsza to charakterystyki o krotkim czasie trwania (okoto 20-30 ms), ktérych
wiasciwosci zalezne sg od uwarunkowan fizjologicznych obiektu, m.in. takich jak budowa
traktu gtosowego.

Cechy widmowo-czasowe trwajg setki milisekund i dotyczg intonacji wypowiadanej
frazy, iloczasu czy rytmu. Czesto charakterystyki te nazywa sie prozodycznymi badz
prozodyjnymi

(w nawigzaniu do brzmieniowych wtasciwosci cech).

Ostatnia grupa to tzw. cechy wysokiego poziomu. Opierajg sie one na czynnikach
socjoekonomicznych, ktére miaty i majg wptyw na méwece, np. status spoteczny, miejsce
urodzenia, uzywany jezyk czy osobowosc. Sg to z reguty cechy behawioralne.

W tabeli 1.2 przedstawione sg grupy cech wraz z ich zaletami i wadami [121]:

Tab. 1.2. Zestawienie cech ekstrahowanych z gtosu ludzkiego [121]

Grupa Charakterystyki Zalety Wady
Krétkoczasowe e widmo, e matailos¢ danych e podatne na szumy
cechy widmowe e wiasciwosci rytmu. potrzebnych do poprawnego i zaktdcenia,

dziatania systemu, e duze ryzyko
e niezaleznosc¢ od tresci btednego
wypowiedzi, uwierzytelnienia
e mozliwe rozpoznawanie mowcy.
W czasie rzeczywistym.
Cechy widmowo- e wysokosé tonu, e czesciowa odpornosc na e trudne do ekstrakgji,
czasowe e rytm wypowiedzi, szumy i zaktdcenia. e wymagana duza
e iloczas, ilos¢ danych
e akcent. uczacych.
Cechy wysokiego e gtoski, e odpornosé na szumy e trudne do ekstrakcji,
poziomu e idiolekt, i zaktécenia. e wymagana duza
e semantyka, ilos¢ danych
e akcent, uczacych.
e wymowa.

1.3. Krytyczny przeglad literatury

W starszych rozwigzaniach (lata 1999-2008) do ekstrakcji cech widmowych
wykorzystywato sie transformacje Fouriera (ang. Fourier Transform — FT) oraz wszelkie
jej rozszerzenia takie jak dyskretna transformacja Fouriera (ang. Discrete Fourier
Transform — DFT) czy szybka transformacja Fouriera (ang. Fast Fourier Transform — FFT).
Poza podstawowymi metodami analizy widmowej niektérzy z tworcow systemoéw ASR
korzystali z technik predykcji liniowej [70], [115] (ang. Linear Prediction — LP) oraz jej
odmiany cepstralnej (ang. Linear Prediction Cepstral Coefficients — LPCC) [143].
Wraz z biegiem czasu odkryto, iz wykorzystanie opracowanej w latach 80. XX wieku
metody MFCC (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients — MFCC) jest czesto
skuteczniejsze w procesach rozpoznawania méwcy niz metody wczesniej wymienione
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[132]. Polega ona na filtracji podpasmowej sygnatu mowy przy uzyciu filtréw pasmowo-
przepustowych, ktére roztozone sg w sposdb réwnomierny w melowe] skali
czestotliwosci [129].

Grupa druga ekstrahowanych cech (cechy widmowo-czasowe) nie jest mozliwa do
wyznaczenia wprost z przetworzonego wczesniej sygnatu mowy. Dlatego charakterystyki
prozodyczne uzyskuje sie przy pomocy predykcji liniowej, a nastepnie filtracji odwrotnej
(ang. Inverse Filtering) [130]. Dopiero po zastosowaniu tych technik mozna wykorzystac
metode MFCC, aby otrzymac pochodne cech dystynktywnych pierwszego idrugiego
rzedu (ang. delta features, delta-delta features) [131], [134]. W niektorych podejsciach
wykorzystuje sie réwniez dyskretng transformacje kosinusowg (ang. Discrete Cosine
Transform — DCT) [134] oraz jej rozwiniecie czasowe (ang. Temporal Discrete Cosine
Transform — TDCT) [133].

Cechy wysokiego poziomu sg zazwyczaj opisywane przez badaczy w najmniejszym
stopniu [129]. Krytykujg oni zaréwno skomplikowany proces ich ekstrakcji, jak i niski
stopien rozwoju systemdéw rozpoznawania mowcy dziatajagcych w oparciu o nie.
Podkreslajg takze, iz modele mieszanin gaussowskich sg jednym z gtéwnych filarow
podczas procesu rozpoznawania glosu w tej grupie cech [11]. Dodatkowo czesto
wymienia sie bardzo mata liczbe udokumentowanych rozwigzan w poréwnaniu do
dwéch poprzednich zbioréw charakterystyk.

Kolejnym krokiem w rozwoju systemoéw ASR, byto wprowadzenie procesu detekcji
aktywnosci gtosowej (ang. Voice Activity Detection — VAD) w celu wykrywania okresow
ciszy [137], normalizacji cech (wykorzystujgc cepstralng normalizacje $rednich — CMN czy
filtracje RASTA) [110] oraz redukcji wymiaru otrzymanego sygnatu przy uzyciu
heteroskedastycznej liniowej analizy dyskryminacyjnej (ang. Heteroscedastic Linear
Discriminant Analysis — HLDA) [67].

Wraz z postepem technologicznym nastgpit rozwéj szeroko pojetych metod uczenia
maszynowego, a takze sieci neuronowych. W dziedzinie rozpoznawania moéwcow
rowniez znalazty one swoje zastosowanie. Przewarzajgcym przedstawicielem sztucznych
sieci neuronowych w systemach ASR byta sie¢ wektordw nosnych (ang. Support Vector
Machine — SVM) [141], [142].

Poza charakterystykg metod parametryzacji sygnatu mowy wainym aspektem jest
proces modelowania gtosu cztowieka. Ponizej znajduje sie spis pieciu najczesciej
wykorzystywanych metod opisu gtosu. Badacze traktujg je jako swoiste ,epoki”
w dziedzinie automatycznego rozpoznawania moéwcy [95]:

e ,era GMM” — modele mieszanin rozktadow Gaussa,

e ,era JFA” —zespolona analiza czynnikowa jako rozszerzenie poprzedniej metody,

e ,erai-Vector” — metoda i-wektoréw jako uproszczenie metody JFA,

e sie¢ neuronowa z wykorzystaniem PLDA (ang. Probabilistic Linear Discriminant
Analysis — rozszerzenie LDA) oraz i-wektordw,

e sie¢ neuronowa z wykorzystaniem PLDA oraz x-wektorow.

Zgodnie z teorig, technika mieszanin gaussowskich opiera sie na reprezentacji
parametrycznych funkcji gesto$ci prawdopodobienstwa jako sum C rozktadéw Gaussa
[147]. Do utworzenia ich korzysta sie ze zbioru cech melcepstralnych (MFCC)
otrzymanych poprzez zastosowanie filtrow melowych z bardzo krétkim (20 ms) oknem
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pomiarowym i przesunieciem rownym potowie tego czasu. Dodatkowo podziat na ramki
wigzat sie z usuwaniem okresdw ciszy po wczesniejszej detekcji poziomu gtos$nosci.
Stosujagc GMM skupiono sie na wykorzystaniu cech z grupy pierwszej i drugiej
(krétkoczasowe cechy widmowe i prozodyczne) [60]. Nastepnie przy pomocy estymac;ji
najwiekszej wiarygodnosci (ang. Maximum Likelihood — ML) iszacowania zgodnie
z algorytmami maksymalizacji oczekiwan (ang. Expectation Maximization — EM)
i minimalnej rozbieznosci (ang. Minimum Divergence — MD) tworzone byty odpowiednie
modele gtoséw [67].

Na podstawie tego zasadniczego sposobu tworzenia bazy gtosdw opracowane zostaty
kolejne rozwigzania takie jak zespolona analiza czynnikowa (ang. Joint Factor Analysis —
JFA) [92] czy metoda i-wektoréw [78]. Techniki te réinig sie jedynie sposobem
reprezentacji czynnikdbw mowcy oraz kanatu jako jednego badZz oddzielnych
komponentéw. Nawet wykorzystanie nowoczesnych sieci neuronowych oraz x-wektoréw
przeznaczonych do systeméw ASR (ang. ASR DNN with Kaldi Toolkit — Automatic Speech
Recognition Deep Neural Network with Kaldi Toolkit) opiera sie na cechach
wykorzystywanych przy GMM z t3 rdznicg, ze dtugosci segmentéw danych uczacych
siegajq az do trzech sekund [27]. Normalizacja wynikéw (ang. Score Normalization) [96]
oraz rozszerzenie danych (ang. Data Augmentation) [89], to dodatkowe procesy
poprawiajace dziatanie wybranych algorytmow.

Mozliwe jest zestawienie wynikéw przeprowadzonych badain oraz pordwnanie
poszczegdlnych algorytmoéw przy uzyciu stopy btedu zrownowazonego (ang. Equal Error
Rate — ERR) [95]. Dzieki niej mozna dokonac tatwej oceny jakosci wykorzystywanych
algorytmow klasyfikacji méwcy. Im nizsza warto$é¢ wspotczynnika EER tym wyzsza jakosc
systemu ASR.

Rys. 1.8 oraz 1.9 reprezentujg graficzne przedstawienie wynikéw uzyskanych przy
réznych algorytmach generacji modeli méwcow. W obu przypadkach potwierdza sie
zalezno$¢, iz wspoétczesna metoda x-wektoréw przoduje w doktadnosci rozpoznawania
gtosow.

50 IIGMM :
1 |l0GMM-EC m
1 |QagrA M -

95 | |IIIVEC -
1 |lIXVEC I M

EER [%)

{1

I 1 I I I I
sreld sre(6 sre08 srell srelb srel8

Rys. 1.8. Zestawienie poziomoéw parametru ERR dla réznych algorytmdw tworzenia modeli méwcow
i baz gtoséw podczas kolejnych edycji SRE [95]
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Rys. 1.9. Poréwnanie metod modelowania gtosdw w dwdch niezaleznych bazach: SITW oraz VOICES [95]

Poza opisanymi wyzej metodami modelowania gtosu istnieje réwniez inny podziat,
przedstawiony ponizej [104]:

e Generative models — modele, ktére opierajg sie na statystycznym opisie rozktadu
cech:
o Parametric models — w sktad tej grupy wchodzg GMM oraz HMM (ang.
Hidden Markov Model).
o Non-parametric models — modele, ktére operujg na wzorcu zawartym
w wektorze cech. Zalicza sie do nich metody dynamicznego dopasowania
czasowego (ang. Dynamic Time Warping — DTW) oraz kwantyzacji
wektoréw (ang. Vector Quantization — VQ).
e Discriminative models — w jej sktad wchodzg sieci neuronowe takie jak ANN (ang.
Artificial Neural Network) czy SVM.

W przypadku operowania na otwartym zbiorze mowcoéw, kazdy z opisanych wyzej modeli
do prawidtowego dziatania wymaga danych uczacych méwcéw nalezacych do bazy
gtoséw i spoza niej. Aktualnie termin modelu generatywnego stosuje sie w ujeciu do
metod tworzenia syntetycznych (sztucznych) prébek gtosu.

Czesto poruszane sg zagadnienia dotyczace wyzwan stojgcych przed systemami
rozpoznawania moéwcy z punktu widzenia systemu komputerowego. Wskazuje sie tutaj
dwie gtdwne kwestie jakimi sg zmienno$é oraz niewystarczajgca ilo$¢ danych do
poprawnego dziatania opracowanego rozwigzania. Ponadto wptyw szumédw tta czy takze
probleméw po stronie rozmdéwcy badz samego procesu identyfikacji jest rowniez
znaczacy.

Zgodnie z przedstawionym wyzej podziatem metod modelowania wykorzystywane sg
rézne sposoby parametryzacji gtosu modwcy. Pierwszym z nich jest dyskretna
transformacja falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform — DWT) zastosowana do detekcji
gtosu w jezyku czeskim [93]. Twdrca tej metody uzyt modeli mieszanin gaussowskich
wraz z siecig neuronowg MLP (ang. Multi-Layer Perceptron — MLP), a w dalszych etapach
LPCC. Skutecznos¢ identyfikacji z wykorzystaniem tego rozwigzania to okoto 98%. Kolejna
metoda to czesto wykorzystywane MFCC wraz z klasyfikatorem GMM oraz rozmytg siecig
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min-max (ang. Fuzzy Min-Max Neural Network — FMIMINN) [82]. W pdZniejszym czasie
uzyto sieci FSVM (ang. Fuzzy Support Vector Machine), czyli rozmytej sieci wektoréw
nosnych [146]. Tutaj wspodtczynnik identyfikacji (ang. Identification Rate — IR) wahat sie
od 94% do prawie 99%. Trzecia z metod to wykorzystanie TTESBCC (ang. Temporal Teager
Energy Based Subband Cepstral Coefficients) do detekcji mowy szeptanej w zamian za
FMMNN [81]. W tym rozwigzaniu porownywano jeszcze dwie dodatkowe techniki
otrzymujac IR na poziomie 98,6% oraz 55,8% dla szeptow. Wspdtczynnik identyfikacji
w zakresie 98-100% uzyskano przy pomocy znormalizowanych cech widmowych (ang.
Normalized Dynamic Spectral Features — NDSF) [123]. Dwie ostatnie metody opierajg sie
na wczesniej opisanym wspotczynniku ERR. Pierwsza z nich korzysta z krétkoczasowych
spektrogramoéw w gtebokich sieciach konwolucyjnych (ang. deep Convolutional Neural
Network — dCNN) [53]. Ostatnia opiera sie na jednej z najnowszych technik jaka s3
x-wektory w sieciach TDNN (ang. Time Delay Neural Network) oraz ResNet (ang. Residual
Neural Network — resztkowa sie¢ neuronowa) [55]. Wsrdd tych rozwigzan osiggnieto
wartosci odpowiednio 3,95% i 1,40% stopy btedu zréwnowazonego. W tabeli 1.3.
zestawiono najwazniejsze metody biometrii gtosu wraz z parametrami, ktére je opisuja.
Mimo wykorzystania tych samych miar sprawnosci systemdéw nie mozna jednoznacznie
stwierdzi¢, ktory dziata najefektywniej, gdyz wszystkie z opisywanych algorytmoéw
opierajg sie na réznych bazach danych uczacych.

Tab. 1.3. Zestawienie metod ekstrakcji cech oraz technik modelowania gtosow [104]

Metody Techniki .
k ki L
Ro . ekstrakcji modelowania Wy orzystfma ,ICZb? Doktadnos¢
opracowania . baza gtosow mowcow
cech bazy gtosow
Corpora — baza .
Corpora 1-10 | Dla falki Sym20 —
2010 DWT MLP utworz,onal przez Corpora 2 - 50 98% IR
tworcéw
2011 MFCCs FMMNN baza utworzona 50 99,9% IR
przez tworcow
13MFCCs + . o
2012 137 + 1307 FSVM King speech 51 98,76% IR
55,8% IR - mowa
baza utworzona szeptana
2013 TTESBCC GMM przez tworcéw 2 98,6% IR — mowa
zwykta
baza utworzona
2015 NDSF - przez tworcoéw + 100 98-100% IR
MVSR-IITG
krétko-
VoxCeleb2, Dla ResNet50 —
2018 czasowe CNN (ResNet) VoxCeleb1 6000, 1251 3,95% ERR
spektrogramy
baza utworzona 71% IR dla SRL82
2019 MFCCs CNN (dCNN) przez tworcow + 50 75% IR dla
SRL82 pozostatych
4,95% ERR dla
NIST SRE18 NIST SRE18
201 - E-TD !
019 x-wektory TDNN VAST 4500, 7000 11,1% ERR dla
VAST
2019 x-wektory DNN GBR-ENG 534 1,4% ERR

Istniejg rowniez systemy ASR dziatajagce w oparciu o krétkie wypowiedzi oraz
wspotczynniki  transformacji falkowej reszt predykcji liniowej zsynchronizowanej
z wysokoscig dzwieku [139]. Przytoczone w tym rozwigzaniu , poziomy mowy” s3
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analogiczne do opisanych w pierwszym rozdziale cech sygnatu mowy. Parametryzacja
gfosu mowcy opiera sie na cechach fizycznych, otrzymanych z dzwieku mowy ludzkiej po
przejsciu przez trakt gtosowy. Mogg byé one reprezentowane poprzez residua predykcji
liniowej oraz pochodne tonu krtaniowego.

Uzyskuje sie je z odpowiedniej dtugosci danych do uczenia (2,5 minuty) i testowania (od
1 do 2,5 minuty). W tym rozwigzaniu wykorzystano cepstralne wspotczynniki predykcji
liniowej LPCC oraz filtracje odwrotng, co w efekcie pozwolito otrzymac reszty (residua)
predykcji liniowej zawierajgce informacje o wczesniej wspomnianych cechach fizycznych
[139]. Efekt przetwarzania sygnatu gtoski ,,i” przedstawiony jest na rysunku 1.10.

. Przebieg czasowy wypowiedzi gloski "i"
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Rys. 1.10. Sygnat czasowy wypowiadanej gtoski ,i” wraz z jej wspotczynnikami reszt LP oraz AP [139]

Nowatorskie podejscie bedgce fuzjg wspdtczynnikdbw LPCC wraz z dyskretng
transformacjg falkowg (DWT) umozliwia uzyskanie zupetnie nowego wektora cech
zwanego wspotczynnikami  falkowymi reszt oktawowych (ang. Wavelet Octave
Coefficients of Residues — WOCOR) [117]. Dodatkowo wyrdzniona jest metoda
wykorzystujgca residua predykcji liniowej wraz z auto-asocjacyjng siecig neuronowag
(ang. Auto-Associative Neural Network — AANN) [114]. Na rysunku 1.11 pokazana jest
czes¢ struktury opisywanego rozwigzania stuzgca do testowania.

Kroétkie, testowe

fragmenty mowy | Kolejne etapy

przetwarzania >
sygnatu

Detekcja .| Predykcja
dzwiecznosci liniowa

Residua predykgcji liniowej

Wspotczynniki
Okienkowanie transformacii
zsynchronizowane ze skokiem Analiza falkowej N Syst.em ASR
. ! » bazujgcynai- —»
(ang. Pitch Synchronous flakowa K r/ BLDA
Windowing) wektorach /

Rys. 1.11. Schemat blokowy fazy testowania systemu [139]

Na potrzeby systemu ASR wprowadzono pojecia downsamplingu oraz upsamplingu.
Pierwsze z nich dotyczy redukcji czestotliwosci probkowania sygnatu poprzez usuniecie
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probek, tj.: downsampling o 2 polega na zmniejszeniu liczby prébek 2-krotnie. Z kolei
upsampling to operacja odwrotna. Zwiekszona zostaje czestotliwos¢ probkowania
sygnatu poprzez dodanie do niego prébek. Analogicznie do downsamplingu o 2,
w przypadku zabiegu odwrotnego liczba probek zostaje 2-krotnie zwiekszona. Pojecia te
sq kluczowe, gdyz dzieki nim istota dekompozycji DWT (ang. Discrete Wavelet Transform
— DWT) oraz SWT (ang. Stationary Wavelet Transform — SWT) staje sie prostsza
w zrozumieniu. Rysunki 1.12 oraz 1.13 stanowig swoiste poréwnanie wynikéw tych
dwdch transformacji. Twoércy tego rozwigzania jednoznacznie wskazujg na wyzszosc
stacjonarnej odmiany przeksztatcenia w opracowanym systemie.

Przebieg czasowy wypowiedzi gtoski "i"
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Rys. 1.12. Rekonstrukcja reszt predykcji liniowej przy uzyciu DWT wymawianej gtoski ,,i” [139]
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Rys. 1.13. Rekonstrukcja reszt predykcji liniowej przy uzyciu SWT wymawianej gtoski ,,i” [139]
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Nowym pojeciem jakie zostato wprowadzone jest ,,okienkowanie zsynchronizowane ze
skokiem” (ang. Pitch Synchronous Windowing — PSW) [139]. Proces ten polega na
dopasowywaniu okna w taki sposdb, aby pik sygnatu byt mniej wiecej w srodku, przy
zachowaniu cech widmowych. Pokazano to na rysunku 1.14.
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Rys. 1.14. Graficzne przedstawienie procesu PSW [139]

Otrzymane wyniki wskazuja, iz transformacja DWT nie jest odporna na zaktécenia
w odrdznieniu od SWT. W tabeli ponizej zestawiono otrzymane rezultaty. Wida¢, ze
system oparty na przeksztatceniu stacjonarnym charakteryzuje sie mniejszg wartoscia
wspotczynnika EER oraz DCF (ang. Decision Cost Function — DCF), co jednoznacznie
podkresla jego wyzszo$é nad rozwigzaniem bazujagcym na dyskretnej transformacji
falkowej. W badaniu wykorzystano 10-sekudnowe fragmenty mowy do uczenia
i testowania.

Tab. 1.4. Zestawienie wynikéw dziatania systemu na bazie danych NIST SRE 2010 [139]

Wektor cech | Poziom dekompozycji | EER (%) DCF
DWT 1 45 0,4326
DWT 2 51 0,4816
DWT 3 53 0,4710
SWT 1 44 0,4173
SWT 2 43 0,4162
SWT 3 40 0,3959

Autorzy wskazujg, ze dla krotkich wypowiedzi system ten jest skuteczny, a 10-sekundowe
fragmenty mowy wykorzystywane do uczenia i testowania sg w petni wystarczajace.
Ponadto wykorzystanie transformacji SWT daje obiecujgce rezultaty, zwfaszcza
w odniesieniu do zaszumionych sygnatéw, z ktérymi przeksztatcenie DWT nie byto
w stanie sobie poradzi¢. Dalszy kierunek rozwoju tego systemu to fuzja wszystkich trzech
poziomoOw cech przy tym samym, a nawet wyzszym poziomie skutecznosci.

Aktualnie coraz czesciej dostrzega sie, ze cechy behawioralne sg nieodtgcznym
elementem mowy ludzkiej, niosgc przy tym ze sobg pewng doze unikatowych informacji
przy zachowaniu zadowalajgcej odpornosci na zakitdcenia. Zazwyczaj systemy
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rozpoznawania mowcy opierajg sie na wykorzystaniu cech widmowych badz
prozodycznych, ktore podatne sg na szumy pochodzgce z zewnatrz i zdarzenia w kanale
transmisyjnym [8], [119]. Pierwszg z czesto analizowanych cech behawioralnych jest
intonacja, czyli zmiany czestotliwosci podstawowej generowanego dZzwieku w zaleznosci
od wypowiadanego tekstu oraz cech osobniczych badanej osoby [54]. Ponizej
przytoczono przyktad wypowiadania frazy: ,College of Engineering Science
& Technology” przez mezczyzne. Na rys. 1.15. pokazano dwa przebiegi obrazujgce wyzej
wymieniong fraze. Pierwszy z nich to wykres w dziedzinie czasu, a drugi to
charakterystyka zmian czestotliwosci podstawowej w czasie wypowiedzi — mozna z niej
odczyta¢ okresy wystepowania ciszy podczas konwersacji, a w zasadzie przedziaty
czasowe pozbawione mowy dzwieczne;.

Przebieg czasowy wypowiadanej frazy "College of i ing Science & Zmiany | podczas frazy "College of
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Rys. 1.15. Zobrazowanie wypowiedzianej frazy w dziedzinie czasu oraz zmiany czestotliwosci w czasie

wypowiadania [119]

Kolejng cechg behawioralng, ktéra przytaczajg badacze jest ,stres lingwistyczny” zwany
popularnie akcentem [119]. Akcent to umiejetno$é wyrdzniania poszczegélnych
gtosek/sylab przy pomocy wiekszej sity (akcent dynamiczny), wyzszego tonu (akcent
prozodyczny) czy diuiszego czasu wypowiadania (akcent iloczasowy). Jest to jedna
z charakterystycznych wtasciwosci kazdego z méwcow, gdyz zalezy od jezyka wypowiedzi
oraz od usposobienia cztowieka, a ponadto zaakcentowana czes¢ wyrazu jest bardzo
szybko wychwytywana. Rytm wypowiedzi jako kolejna z cech fizjologicznych odnosi sie
do czasu trwania danej frazy. Kazda osoba ma wtasny wzorzec rytmiki gtosu, ktory jest
wychwytywany nawet przez dzieci [119]. Wainym aspektem wptywajgcym na ton,
szybko$é czy akcent wypowiedzi majg emocje. Wykrywania emocji dokonuje sie za
pomocg modeli mieszanin gaussowskich przy wspétpracy z sieciami neuronowymi. Za
przyktad moze stuzyé potaczenie wykorzystania gtebokich sieci neuronowych i metody
MFCC, jako sposobu na ekstrakcje cech wysokopoziomowych badanego obiektu z cech
krétko-czasowych [85].

Ciekawym aspektem jest zastosowanie fuzji danych, a konkretniej cech wysokiego
poziomu z cechami prozodycznymi, a takze metod uczenia sieci SVM wykorzystanej do
uczenia réznych systemow ASR. Aktualnie istniejg dwa sposoby tgczenia otrzymanych
charakterystyk moéwcy [119]. Pierwszy z nich to suma wazona wynikow klasyfikatoréow
uzytych do ekstrakcji cech. Drugi opiera sie na przedziatach ufnosci uzyskiwanych za
pomocg tgczenia reszt wspdtczynnikdw otrzymanych po transformacji falkowej ze
wspodtczynnikami MFCC [128]. Opis procesu uczenia sieci neuronowej skoncentrowany
jest na podejsciu z duzym marginesem separacji (ang. Large Margin Approach). W pracy
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[119] wykorzystano ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Model — HMM) oraz
bazy TIMIT oraz HTIMIT z 48 fonemami, dzielgc je na 3 grupy zawierajgce odpowiednio
500, 100 oraz 3093 prébki gtosdw. Dane uczace to probkowana z szybkoscig 8 kS/s baza
TIMIT. Wyniki z eksperymentu zaprezentowane zostaty w tabeli 1.5 wraz z poréwnaniem

do dwdch innych prac z wykorzystaniem podobnej metodyki dziatania.

Tab. 1.5. Prezentacja wynikow eksperymentu [119]

Skutecznos¢ Skutecznos¢ Skutecznos¢ Skutecznos¢
Autor metody . . . .
. rozpoznania rozpoznania rozpoznania rozpoznania
z wykorzystaniem . P a s a s 2 I
cech moéwcy — probki moéwcy — probki moéwcy — probki | moéwcy — préobki
behawioralnvch ponizej 10 ms (% | ponizej 20 ms (% | ponizej 30 ms (% ponizej 40 ms
v IR) IR) IR) (% IR)
Baza TIMIT prébkowana z szybkoscig 16 kS/s
Singh [119] 76,5 90,77 96,44 99,23
Brugnara [35] 75,3 88,9 94,4 97,1
Hosom [56] 92,6
Baza TIMIT prébkowana z szybkoscig 8 kS/s
Singh [119] | 84,23 | 94,21 | 97,12 | 99,1
Baza HTIMIT prébkowana z szybkoscig 8 kS/s
Singh [119] | 72,5 | 89,68 | 95,89 | 97,4

Badacze czesto dokonujg analizy powszechnie wykorzystywanych metod, ktére zostaty
opisane juz wczesniej w niniejszej pracy (x-wektory, GMM, PLDA czy DNN) [139].
Wynikiem tego przegladu jest wniosek, ze uzycie mieszanin modeli Gaussa (GMM) oraz
wspotczynnikdw melcepstralnych (MFCC) przy projektowaniu systemdw ASR pozwala na
osigganie wysokiej skutecznosci identyfikacji méwcéw. Dodatkowym atutem takich
rozwigzan jest ich uniwersalnos¢, ktéra pozwala na ich dalszg, szeroka rozbudowe.

1.4. Podsumowanie

Niniejszy rozdziat to zbidér podstawowych wiadomosci dotyczagcych modelu generacji
glosu oraz zwigzanych z nim systeméw rozpoznawania méwcy. Omdwiono
W uproszczony sposdb wytwarzanie gtosu ludzkiego oraz skorelowane z tym procesem
cechy, ktére wykorzystuje sie w systemach ASR. Przedstawiono zasadniczy podziat oraz
struktury najwazniejszych rozwigzan w dziedzinie automatycznego rozpoznawania
moéwcy. Ponadto — w oparciu o $wiatowg literature — dokonano przeglagdu aktualnego
stanu wiedzy w obszarze rozpoznawania méwcy.

Zgodnie z wnioskami wynikajgcymi z dokonanego przegladu literatury, aktualnie
istniejgce rozwigzania w dziedzinie systemdéw automatycznego rozpoznawania mowcy
opierajg sie na cechach dystynktywnych wynikajgcych z budowy traktu gtosowego
mowcy (analiza dzwieku krtaniowego), zwanych cechami fizycznymi gtosu. Powszechne
wykorzystanie cech z tej grupy spowodowato spowolnienie mozliwosci dalszego rozwoju
systemoOw ASR. Autor proponuje przetamanie impasu poprzez analize i przetwarzanie
behawioralnych cech sygnatu mowyW rozdziale 2 scharakteryzowano poszczegdlne
moduty wchodzgce w sktad systeméw automatycznego rozpoznawania méwcy, a takze
wskazano potencjalne obszary zastosowan charakterystyk behawioralnych.
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Proces przetwarzania sygnatu mowy
w aspekcie automatycznego
rozpoznawania mowcy

Systemy ASR wykorzystywane przez organy porzadkowe, branze wojskowg czy cywilng
rdznig sie miedzy sobg strukturg, gdyz przeznaczone sg do wykonywania innych zadan.
W zwigzku z tym niektére etapy przetwarzania sygnatu mowy bedg odmienne w kazdym
z rozwigzan. Kryminalistyczne systemy wykorzystywane przez Policje operujg na
sygnatach, ktére zapisane sg na nosnikach danych, a sam proces przetwarzania nie
odbywa sie w czasie rzeczywistym. Z kolei rozwigzania komercyjne wykorzystujgce
biometrie gtosu czy sterowanie gtosem (np. niektére systemy bankowe) opierajg sie na
obrébce sygnatu, ktéry generowany jest przez uzytkownika w biezgcej chwili, a czas
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odpowiedzi takiego systemu powinien by¢ jak najkrétszy. Niezaleznie od przeznaczenia
systemu ASR, pierwszym etapem catego procesu przetwarzania sygnatu mowy ludzkiej
jest jego rejestracja. Ucho ludzkie do ktérego docierajg dzwieki odbiera je jako sygnat
analogowy. Z kolei w urzadzeniach ten sam sygnat przyjmuje charakter cyfrowy
w nastepstwie przetwarzania analogowo-cyfrowego. Kolejny etap obréobki mowy
ludzkiej to odpowiednia filtracja sygnatu, a nastepnie jego segmentacja. Na rys. 2.1
przedstawiono uogélniony schemat wstepnego przetwarzania sygnatu mowy
w projektowanym systemie ASR.

Sygnat

Sygnat mowy analogowy

. . Przetwarzania
—— > Rejestracja sygnatu

»
analogowo-cyfrowe

Sygnat
cyfrowy

Odfiltrowany Ramki
sygnat sygnatu

mow’
cyfrowy > Segmentacja Y

r g Filtracja

Rys. 2.1. Uogdlniony schemat wstepnego przetwarzania sygnatu mowy
2.1. Wstepne przetwarzanie mowy

2.1.1. Proces rejestracji i konwersji sygnatu mowy

Niezaleznie od zastosowanego systemu, w jego architekturze musi znajdowaé sie
element, ktéry zamienia energie fali dZzwiekowej na energie sygnatu elektrycznego.
Urzadzenie takie nosi nazwe mikrofonu [148]. w zaleznosci od zasady konwersji energii
rozréznia sie nastepujgce rodzaje mikrofonéw [22]:

o stykowe (weglowe),

e dynamiczne (magnetyczne z ruchoma cewka),
e elektromagnetyczne,

e piezoelektryczne,

e pojemnosciowe.

Dodatkowo ze wzgledu na sposdb poruszania membrany wyrézniamy:

e mikrofony ci$nieniowe
e mikrofony gradientowe.

Wspdtczesnie najpowszechniej wykorzystywane sg mikrofony pojemnosciowe,
a konkretniej rozwigzania z membrang wykonang z folii elektretowej potocznie zwane
mikrofonami elektretowymi. Ich popularnos¢ wzrosta za sprawg wprowadzania matych
znieksztatcen ttumieniowych, duzej skutecznosci oraz dobrej stabilnosci dziatania [22].
Na rys. 2.2. przedstawiono konstrukcje mikrofonu elektretowego.
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Rys. 2.2. Budowa mikrofonu elektretowego [153]

Zasada dziatania takiego urzadzenia opiera sie na wykorzystaniu zmian cisnienia
akustycznego. Ruchoma membrana wraz ze sztywng ptytka wewnatrz tworzg
kondensator (sg jego oktadzinami). Drgania membrany wywotane falg akustyczng
docierajacg do mikrofonu, wptywajg na zmiany pojemnosci kondensatora, a w wyniku
tego proporcjonalnie zmienia sie warto$é napiecia wyjsciowego mikrofonu. Dodatkowo
w celu zwiekszenia wartosci otrzymanego napiecia stosuje sie wzmacniacze
mikrofonowe.

Poza mowa ludzka badz zadanym dZwiekiem do mikrofonu dostajg sie réznego rodzaju
zaktécenia, dlatego wainym aspektem podczas pracy z takim urzadzeniem jest
minimalizacja wptywu czynnikdw zewnetrznych. Kolejnym etapem po rejestracji
i konwersji sygnatu mowy jest jego zamiana z postaci analogowej na postac cyfrowa.

2.1.2. Przetwarzanie analogowo-cyfrowe

W celu wykorzystania procedur cyfrowego przetwarzania sygnatu i dalej eksploracji
danych, sygnat elektryczny otrzymany na wyjsciu mikrofonu musi zostaé przetworzony
za pomocg przetwornika analogowo-cyfrowego do postaci cyfrowej. Uogdlniony
schemat przetwarzania analogowo-cyfrowego opiera sie na trzech etapach:
probkowaniu (przyporzadkowanie wartosci sygnatu w scisle okreslonych chwilach czasu
— dyskretyzacja w czasie), kwantyzacji (sprowadzenie nieskoriczonego zbioru wartosci
sygnatu do skoriczonego podzbioru — dyskretyzacja w wartosciach) i kodowaniu. Na rys.
2.3 zobrazowano poszczegdlne rodzaje sygnatdow w procesie przetwarzania A/C. Pierwsza
z krzywych to sygnat analogowy (ciggty w czasie i wartosciach). Kolejne to odpowiednio
sygnaty sprobkowany (dyskretny w czasie), skwantowany (dyskretny w wartosciach)
i cyfrowy (dyskretny w czasie i wartosciach).
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Rys. 2.3. Zobrazowanie sygnatéw podczas procesu przetwarzania analogowo-cyfrowego.

Jednym z wazniejszych aspektéw procesu konwersji sygnatu analogowego do postaci
cyfrowej jest dobdr odpowiedniej szybkosci probkowania. Problem ten mozna
przedstawi¢ w formie pytania: ,Jak czesto nalezy ,pobierac¢” (prébkowac) wartosci
sygnatu analogowego, aby jego dyskretna reprezentacja byta jak najdoktadniejsza, a co
za tym idzie zapewniata mozliwos¢ petnej rekonstrukcji sygnatu analogowego w oparciu
o dyskretne probki?” [2]. OdpowiedZ na to pytanie zawarta jest w twierdzeniu
o probkowaniu zamiennie nazywanym twierdzeniem Kotielnikowa-Shannona-Nyquista.
Zgodnie z nim sygnat ciggly w czasie i wartosciach moze by¢ wiernie odtworzony z ciggu
dyskretnych prébek woéwczas, gdy szybkos¢ prébkowania jest co najmniej dwa razy
wieksza od czestotliwosci najwyzszej sktadowej harmonicznej wystepujacej
w prébkowanym sygnale.

Projektowany system ASR przeznaczony jest do zastosowania w warunkach powszechnie
uzywane] transmisji telefonicznej. Trakt telefoniczny zaprojektowany zostat tak, aby
mozliwa byfa transmisja mowy przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej wiernosci
zapisu oraz oszczednosci pasma. Szeroko$é pasma czestotliwosci wykorzystywanej
w telefonii do transmisji gtosu wynosi 3 kHz. Powszechnie uwaza sie, iz mowa ludzka jest
wystarczajgco zrozumiata, gdy zawiera sie ona w przedziale od 500 do 4000 Hz [83], [98].
Majgc na wzgledzie powyzsze wartosci w opracowywanym systemie przyjeto szybkosé
prébkowania réwng 8 kS/s. Wartosci sygnatu reprezentowane sg na 16 bitach w zapisie
statoprzecinkowym.
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2.1.3. Standaryzacja sygnatu mowy

Kolejny krok w procesie przetwarzania sygnatu mowy, to jego standaryzacja, ktdra polega
na sprowadzeniu wartosci $redniej sygnatu do zera, a odchylenia standardowego do
jednosci.

Powyzsze operacje opisa¢ mozna przy pomocy nastepujacych réwnan:

X, —X
X, = ,
Js
1 N
X==>x  i=12,.,N (2.1)
N i=1

s—LZN:(x —x)?
N—1<"7

gdzie: x; to i-ta prébka sygnatu, X jest wartoscig $rednig z prébek sygnatu, a s jest
wariancja z proby.

Koniecznos$¢ usuniecia sktadowe] statej (wartosci Sredniej) z sygnatu zwigzana jest
niedoskonatoscig procesu rejestracji mowy ludzkiej przez mikrofon. Z fizycznego punktu
widzenia sygnat mowy ludzkiej to nastepujace po sobie zmiany ci$nienia akustycznego
o zerowej wartosci sredniej. Podczas konwersji analogowo-cyfrowej parametr ten jest
prawie zawsze rézny od zera, gdyz przetwarzane sg fragmenty mowy o skornczonej
dtugosci N [98].

Sprowadzenie wartosci odchylenia standardowego do jednosci mozna przyrownac do
operacji skalowania, ktdra eliminuje wiekszy wptyw préobek o warto$ciach odstajacych
od reszty (ang. outliers). Operacja ta realizowana jest zaréwno podczas wyznaczania
zbiorow uczacego, jak i testujgcego. W tym przypadku dla kazdej cechy z osobna
wyznaczane sg wartosci srednie i odchylenia standardowe.

2.1.4. Wycinanie ciszy

Nastepnym, nieodzownym elementem procesu wstepnego przetwarzania sygnatu mowy
jest wycinanie ciszy, ktéra wystepuje w kazdej wypowiedzi. Z punktu widzenia
behawioralnych charakterystyk mowy ludzkiej cisza niesie ze sobg pewien zaséb
informacji dystynktywnej. Przyktadowo, na podstawie relacji miedzy czasem
wypowiedzi, a ciszy w ramce mozliwe jest wyznaczenie szybkosci artykulacji mowy danej
osoby. Dlatego w niniejszym systemie zdecydowano sie na wycinanie tylko fragmentéw
ciszy dfuzszych niz 2 sekundy. Sam proces detekcji fragmentdéw niezawierajgcych mowy
odbywa sie przy pomocy kryterium energetycznego oraz rozproszenia widmowego (ang.
Audio Spectral Spread). W pierwszym kroku dla sygnatu mowy wyznaczana jest
krotkoczasowa wartos$¢ energii (ang. Short-Term Energy) wedtug zaleznosci:

N-1
E=>x, j=012,.,N-1 (2.2)
j=0

Powyzszy wzér opisuje cigg operacji, gdzie przetwarzany sygnat mowy dzielony jest na
nienaktadajgce sie na siebie ramki, a nastepnie w kazdej z nich wyznaczana jest energia.
Termin krétkoczasowa odnosi sie krétkiego czasu trwania powyzszych fragmentdw, ktory
W niniejszym systemie wynosi 30 ms.
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Kolejny krok podczas wycinania ciszy to wyznaczenie wartosci rozproszenia widmowego
w kazdej z ramek pierwotnego sygnatu (doktadny opis tego parametru znajduje sie
w rozdz. 4).

Rozproszenie widmowe charakteryzuje rozktad mocy w widmie wzgledem jego
czestotliwosci srodkowej [127]. Dla i-tego fragmentu sygnatu mowy, oblicza sie je
zgodnie z zaleznoscig [2]:

ss, =\/3i(fk—sc,)2 P, (2.3)

R 3

gdzie fi to czestotliwos¢ k-tej sktadowej widma, SC to wartos¢ srodka ciezkosci widma,
a P« i P. stanowig odpowiednio warto$é¢ mocy k-tej sktadowej widma i moc catkowitg
w widmie.

Otrzymane wartosci parametrow porownywane sg z odpowiednimi progami E: oraz SS;
i w przypadku przekroczenia obu progéw dana ramka klasyfikowana jest jako zawierajaca
mowe, a fragmenty niespetniajgce tego kryterium sg usuwane.

2.1.5. Segmentacja sygnatu mowy

Segmentacja polega na podziale sygnatu mowy na krétkie fragmenty, ktére noszg nazwe
ramek. Mowa ludzka z punktu widzenia dziedziny przetwarzania sygnatéw traktowana
jest jak sygnat losowy, a doktadniej niestacjonarny proces stochastyczny.
Niestacjonarnos¢ mowi o znaczgcej zmianie wtasciwosci sygnatu w czasie. Podziat takiej
klasy sygnatéw na krétkie, skoiczone fragmenty umozliwia ich przetwarzanie jako
procesow quasi-stacjonarnych [98]. Dzieki temu kazda z ramek traktowana jest jako
odrebny sygnat charakteryzujgcy danego méwce.

Operacja segmentacji mowy sprowadza sie do okienkowania, czyli iloczynu prébek
analizowanego sygnatu z probkami okna [135]. Okno czasowe Ww(n) opisywane jest za
pomocg szerokosci At, ktdra determinuje liczbe prébek podlegajgcych mnozeniu, oraz
przesuniecia t, ktore okresla sposob przesuniecia okienka na osi czasu. Ogolny wzoér
operacji okienkowania mozna opisaé nastepujgco:

x,,(n)=x(n)-w(n), n=0,1,2,..,N-1 (2.4)
Dodatkowo parametry charakteryzujgce ramke mozna wyrazié jako:

{At:Tp-Nw

2.5
17:7",-NS (2.5)

gdzie T, to czestotliwos¢ prébkowania analizowanego sygnatu, Ny to szerokos¢ okna
wyrazona w probkach, a Ns stanowi wartos¢ przesuniecia okna wyrazong w prdbkach.

Analiza mowy w dziedzinie czasu wigze sie ze znaczng nadmiarowoscig otrzymanych
informacji. Aby ograniczy¢ niezbedne dane zawarte w sygnale mowy czesto stosuje sie
analize czestotliwosciowg. Wspomniane wczesniej mnozenie probek sygnatu z probkami
okna w dziedzinie czasu jest tozsame ze splotem ich widm w dziedzinie czestotliwosci.
W zwigzkuz tym, waznym aspektem staje sie wybodr takiego okna czasowego, ktérego
widmo charakteryzuje sie odpowiednimi, pozgdanymi parametrami. Najczesciej
wykorzystywanym oknem jest okno prostokatne, ktére cechuje sie waskim , listkiem
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gtéwnym?”, ale niestety wysokim poziomem ,listkdw bocznych”. Inne, czesto stosowane
okna, takie jak Hanna, Blackmana czy Hamminga, to funkcje bedace ztozeniem
odpowiednich przebiegéw harmonicznych [2], ktére stanowig swego rodzaju kompromis
pomiedzy szerokoscig listka gtéwnego i poziomem listkdw bocznych.

Poza wyborem rodzaju okna wazny jest réwniez dobdr jego szerokosci i sposobu
przesuwania wzdtuz sygnatu. Systemy, ktérych przeznaczeniem jest rozpoznawanie
mowy charakteryzujg sie zmienng szerokoscig okna, zalezng od zawartosci semantycznej
mowy. Wynika to z potrzeby analizy réznych sktadowych mowy ludzkiej takich jak:
fonemy, sylaby czy stowa. W aspekcie systemdéw automatycznego rozpoznawania mowcy
zazwyczaj stosuje sie segmentacje rédwnomierng, tj. o statej dtugosci okna.
W rozwigzaniach, w ktérych gtos méwcy modeluje sie za pomocg HMM, szerokos¢ okna
wynosi 25 ms [124]. Dodatkowo czesto wykorzystywane jest naktadanie sie
sgsiadujacych ze sobg fragmentéw analizowanego sygnatu, co pozwala unikng¢ utraty
cennych danych. Na rysunku 2.4 przedstawiono sposdéb segmentacji mowy.

T

g — ————— e m———

[
1
1
1
1
Il

.

1
r___é_ L U
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Rys. 2.4. Segmentacja analizowanego sygnatu mowy wraz z naktadkowaniem.

Ustalenie wartosci dtugosci ramki oraz przesuniecia byto jednym z pierwszych zadan
podczas opracowywania systemu. Jako ze dtugos¢ fonemow jest zmienna, a mozliwosci
detekcyjne ucha ludzkiego sg ograniczone (mozliwos¢ klasyfikacji ramek o dtugosci okoto
20 ms przez cztowieka jest znikoma [79]) dobdr szerokosci okna nie nalezy do
najprostszych. Mate wartosci dfugosci ramki oraz przesuniecia dajg wiekszg liczbe
analizowanych fragmentéw, co przekfada sie na doktadniejszy opis sygnatu mowy, ale
jednoczesnie wiekszg ilos$¢ danych do przetworzenia, a to wydtuza czas obliczen.
Wartosci dfugosci ramki oraz przesuniecia zostaty wyznaczone w procesie optymalizacji
i opisane sg w rozdziale 4.

2.2. Cechy zawarte w sygnale mowy

W rozdziale 1.2.3 krétko opisano podziat cech sygnatu mowy wykorzystywanych
w systemach automatycznego rozpoznawania méwcy. Na rys 2.5 pokazano diagram,
ilustrujgcy  zbidor mozliwych do ekstrakcji cech zawartych w mowie wraz
z odpowiadajgcym im poziomem ekstrakcji. Po lewej stronie diagramu widaé cechy
zwigzane z wypowiedzig méwecy i sg to m.in.: szybkosc¢ artykulacji, intonacja oraz akcent.
Z kolei prawa czes¢ skorelowana jest z samym mdwcg. Znajdujg sie tu takie
charakterystyki jak: wiek, pte¢, status spoteczny czy typ osobowosci. Cechy najtatwiejsze
do wyekstrahowania, zwigzane sg z brzmieniem gtosu, co wynika ze struktury (budowy
anatomicznej) traktu gtosowego moéwcy. Caty zbiér tych deskryptoréw opisywany jest
jako cechy fizyczne. Z kolei wyisze, a co za tym idzie trudniejsze w ekstrakgji
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charakterystyki ksztattujg sie w trakcie procesu dorastania i edukacji. Ich pochodzenie
nie jest w zaden sposob zwigzane z fizycznymi uwarunkowaniami méwcy, a z wptywem
czynnikdw socjoekonomicznych. W literaturze cechy te nazywane sg cechami wysokiego
poziomu badz cechami behawioralnymi.

Cechy wyuczone

(behawioralne)

Cechy syntaktyczne Status spoteczny,
i leksykalne sygnatu miejsce urodzenia,
mowy srodowisko dorastania

Wysoka
A y

Cechy prozodyczne
sygnatu mowy
(dykcja, akcent, tempo
wypowiedzi)

Charakter mowcy,
stan emocjonalny

Cechy akustyczne
(fizyczne) sygnatu mowy

Anatomiczna struktura
traktu glosowego

Ztozonosc¢ procesu ekstrakeji

v
Cechy wrodzone

(fizyczne) Niska

Rys. 2.5. Poziomy ekstrakcji cech zawartych w mowie ludzkiej [31]

2.2.1. Geneza pochodzenia cech fizycznych

Jako ze cechy fizyczne zwigzane sg z budowgq traktu gtosowego moéwcy, znajomosé
anatomii oraz czynnosci narzagddéw gtosotwodrczych sg niezbedne do zrozumienia procesu
ich generacji i analizy. Opis o charakterze biologicznym zawarty zostat w podrozdziale 1.1.
Opierajac sie na nim mozna stworzy¢ model zastepczy traktu gtosowego pokazany na
rysunku 2.6 [107].

Generator tonu W _/

krtaniowego

Emiter
(0 zmiennej impedancji
wyjsciowej)

Modulator

Generator szumu } 5/

Rys. 2.6. Model zastepczy traktu gtosowego

Sygnat mowy generowany jest przez generator tonu krtaniowego badZz szumu
(naprzemiennie) w zaleznosci od charakteru artykutowanej gtoski (dZwieczna badz
bezdZwieczna). Nastepnie sygnat modulowany jest poprzez trakt gtosowy, aby
w koncowym etapie nastgpita emisja dZzwieku poprzez emiter o zmiennej impedancji
[107]. Technicznie powstawanie gtosu mozna przyréwnac do procesu filtracji sygnatu
krtaniowego przez kanat gtosowy o zmiennej transmitancji. Obcigzeniem takiego kanatu
sg usta, ktore bardzo czesto spetniajg role gtosnika niskotonowego. Charakterystyka tonu
krtaniowego zalezy od witasciwosci fatd gtosowych takich jak ich rozmiar, napiecie,
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sprezysto$¢ i masa. Parametry te sg regulowane przez dziatanie miesni krtaniowych,
zwtaszcza miesnia gtosowego [31]. W swojej podstawowej formie, dzwiek z krtani jest
zazwyczaj cichy i mato wyrazisty. Zyskuje na sile i barwie dopiero po przejsciu przez trakt
gtosowy, ktory obejmuje takie struktury jak jezyk, podniebienie, zeby, wargi, zuchwa oraz
policzki. Niebagatelne znaczenie odgrywa rowniez wielkie pudto rezonansowe jakim sg
ptuca. Wneki traktu gtosowego dziatajg jak wneki rezonansowe. Widmo przeptywajgcego
przez gtosnie powietrza modyfikowane jest przez trakt gtosowy. Charakterystyka
amplitudowo-czestotliwo$ciowa traktu gtosowego cechuje sie kilkoma maksimami
zwanymi formantami. Czestotliwosci tych maksimoéw odpowiadajg chwilowym
czestotliwosciom rezonansowym traktu gtosowego, ktére zalezne sg od aktualnego stanu
artykulacji. Przy wytwarzaniu dzwiekéw nosowych, zamknieta jama ustna stuzy jako
bocznik akustyczny, a diwiek jest emitowany przez jame nosowg i nozdrza. Przy
odpowiednim ustawieniu podniebienia miekkiego jama nosowa petni role statego
rezonatora.

Kazda wypowiedZ wytworzona zgodnie z powyzszym opisem, jest nosnikiem informacji
o wewnetrznej strukturze jej zrédta (w sensie catego traktu gtosowego). Odpowiednia
analiza sygnatu mowy pozwala zatem na ekstrakcje cech fizycznych skorelowanych
z budowa narzadéw mowy. Te osobnicze informacje odzwierciedlajgce indywidualne
cechy gtosu moéwcy sg wynikiem réznic w budowie anatomicznej réznych oséb.

2.2.2. Przyktady cech fizycznych

Literatura naukowa w dziedzinie systemdéw ASR w przewazajgcej wiekszosci opisuje
rozwigzania bazujgce na cechach fizycznych. Tak samo jest w przypadku opracowanych
wczesniej w WAT algorytmdw rozpoznawania mowcy [31], [60]. Studiujac powyzisze
publikacje mozliwe jest przedstawienie kilka przyktadowych charakterystyk zwigzanych
ze strukturg narzadu gtosu moéwcy.

Opisany wyzej proces generacji sygnaty mowy z punktu widzenia ekstrakcji cech
osobniczych mozna traktowaé jako splot pobudzenia krtaniowego z odpowiedzig
impulsowg toru modelujgcego formanty. Separacja tych sktadnikdw i odpowiednie,
dalsze przetwarzanie skutkuje uzyskaniem pozgdanych deskryptoréow. W zwigzku
z multiplikatywnym charakterem tych dwdch sktadowych klasyczne metody wyznaczania
widma nie znajdujg zastosowania w procesie ekstrakcji cech. Dzieje sie tak, gdyz
spektrum sygnatu mowy sktada sie z przebiegdw wolnozmiennych zwigzanych z traktem
gtosowym i szybkozmiennych impulséw dzwieku krtaniowego (niezbyt fortunnie dZwiek
krtaniowy zwyczajowo nazywa sie tonem krtaniowym). Uniemozliwia to jednoznaczne
okreslenie miejsca rozpoczecia sktadowych niosgcych informacje tylko o tonie
krtaniowym. Zamiana multiplikatywnego charakteru splecionych elementéw na
addytywny sprawia, iz znacznie tatwiejsza staje sie ich pdzniejsza separacja, a co za tym
idzie ekstrakcja pozgdanych parametréw. Mozliwe jest to poprzez zastosowanie analizy
cepstralnej. Jej istota — w kontekscie przetwarzania sygnatu mowy — zostata doktadniej
opisana w rozdziale 3. Cechy dystynktywne uzyskiwane przy pomocy cepstrum, to m.in.:
czestotliwo$¢ podstawowa moéwcy bedgca odwrotnoscia pierwszego maksimum
cepstrum oraz kolejne maksima cepstrum rzeczywistego.

Jednym z najstarszych sposobdéw opisu sygnatu mowy za pomocy deskryptoréw
liczbowych jest zastosowanie percepcyjnej predykcji liniowej (PLP — ang. Perceptual



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 40/125

Linear Predictive) [42]. W procesie wyznaczania cech wykorzystuje sie takie operacje jak
preemfaza, segmentacja czy wyznaczanie wartosci funkcji autokorelacji w ramce.
Jednym z ostatnich etapdw jest wyznaczenie wspdétczynnikdw predykcji liniowej LP,
bedacych deskryptorami [19].

Dotychczas najpopularniejszg metodg parametryzacji sygnatéw mowy jest operacja
filtracji podpasmowe] przy pomocy filtrow pasmowo-przepustowych, réwnomiernie
roztozonych na melowej skali czestotliwosci. W literaturze naukowej metoda ta nosi
nazwe MFCC. Zastosowanie filtréw o nakfadajgcych sie pasmach pozwala na skuteczne
rozroznianie poszczegdlnych czestotliwosci zgodnie z czutoscia narzadu stuchu
cztowieka. Zmyst stuchu wykazuje mozliwosci rozrézniania dzwiekdw w zakresie od 20
do 16000 Hz, jednak najwieksza jego czuto$¢é skupiona jest w pasmie od 1 do 5 kHz. Skala
mel pozwala na relatywnie do ludzkiego odczucia liniowe odwzorowanie niskich
czestotliwosci. Wynikiem zastosowania tej metody jest otrzymanie N-1 deskryptorow
stanowigcych wartosci  wspotczynnikdbw melcepstralnych, gdzie N to liczba
zastosowanych filtréw [60], [80].

Kolejna grupa parametréw mozliwa do ekstrakcji to pierwsze oraz drugie pochodne cech
wyznaczonych metodg MFCC. Noszg one nazwe delta (A) i delta-delta (A?) coefficients.
Sq to réinice miedzy sasiednimi wektorami wspotczynnikdw cepstralnych, ale
w dziedzinie czasu [129]. Autor niniejszej rozprawy zaklasyfikowat te parametry jako
cechy fizyczne, dlatego nie byty one przedmiotem badan.

2.2.3. Geneza pochodzenia cech behawioralnych

Juz w péznych latach 90. XX wieku opisywano gtos ludzki jako sygnat pochodzacy z dwéch
zrédet: fizycznego i wyuczonego (nabytego) [51]. Pierwsze z nich opisane zostato
w podrozdziale 2.2.1. Przewazajgca wiekszo$é systemdédw ASR bazuje na cechach
zwigzanych ze strukturg aparatu mowy cztowieka. Rozwigzania te cechujg sie wysoka
skutecznoscig rozpoznawania méwcy przy zapewnionych odpowiednich warunkach oraz
akceptowalnym poziomie szumu [111]. W przeciwnym przypadku sprawnos¢ zaczyna
spadad. Zwigzane jest to z podatnoscia cech fizycznych na negatywny wptyw szumu oraz
jakos¢ kanatu akustycznego. Pokonanie tych przeciwnosci mozliwe jest poprzez analize
i przetwarzanie behawioralnych cech sygnatu mowy. S to miedzy innymi wyuczone
nawyki czy styl moéwienia [1]. Dokfadniejszy podziat pokazany jest na rys. 2.7.
Deskryptory behawioralne mozna podzieli¢ na niosgce informacje o jezyku, dialekcie czy
emocjach towarzyszagcych mowcy, ale takze o rejonie isrodowisku dorastania,
ksztatcenia czy pracy.
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Behawioralne
(wyuczone) cechy
sygnatu mowy

4 A
Cechy wysoklego Cechy prozodyczne
poziomu
—» Fonemy —>» Rytm
—» Wymowa —>» Energia
—>» Idiolekt —>» Wysokosc¢ tonu

Rys. 2.7. Podziat cech behawioralnych [116]

2.2.4. Przyktady cech behawioralnych

Kazdy moéwca charakteryzuje sie podobng strukturg traktu gtosowego (réznice w tej
strukturze sg wfasnie Zzrodtem dystynktywnych cech fizycznych), ale wraz z biegiem lat
cztowiek ksztattuje swoj indywidualny sposob artykulacji. Zbior nawykéw i przyzwyczajen
w zakresie mowy stanowi cenny zbiér informacji dystynktywnych, ktére z powodzeniem
mogg zosta¢ wykorzystane w opracowywaniu systemdédw automatycznego
rozpoznawania mowcy. Ten wyuczony zestaw zachowan mozna scharakteryzowac za
pomocg pokazanych wyzej cech.

Efektem koncowym artykulacji mowy jest powstanie najmniejszej, udzwiekowionej
formy wypowiedzi zwanej gtoskg. W zaleznosci od regut gramatycznych i jej sgsiedztwa
reprezentacja akustyczna moze sie znaczgco rézni¢. Wrazenia diwiekowe
przyporzagdkowane fragmentom mowy o uniwersalnym znaczeniu noszg nazwe
fonemow [98]. W jezyku polskim liczba fonemdéw nie jest jednoznacznie okreslona,
a w zaleznosci od zrédta réznice sg znaczace. Zgodnie z encyklopedig PWN, jest ich 32.
Z kolei Panowie Esling i Gaylord wykazali istnienie 60 foneméw [47]. Tak duze
rozbieznosci zwigzane sg z przyjetym stopniem ztozonosci opisu jezyka, a takze
z nieusystematyzowanym podziatem fonemdéw na pomniejsze grupy. Wyrdznia sie
2 gtéwne podgrupy w ujeciu jezykowym, spdfgfoski oraz samogtoski. Dalsze, bardziej
szczegbtowe podziaty zwigzane sg z utozeniem poszczegdlnych sktadowych traktu
gtosowego [98]. Z punktu widzenia cech behawioralnych charakteryzujgcych moéwce
wyrdznié mozna gtéwne cechy dystynktywne fonemoéw, takie jak czestotliwosc srodkowa
czy czas trwania.

Zgodnie z encyklopedig PWN idiolekt to sposdb wypowiedzi cztowieka w konkretnym,
aktualnie rozpatrywanym okresie rozwoju. Czesto zamiennie nazywany mowa
jednostkowg, gdyz stanowi odmiane jezyka unikalng dla danej jednostki [152]. Idiolekt
zawiera takie elementy jak stowa, konstrukcje gramatyczne czy odmienng wymowe.
W zwigzku z tym wykorzystanie tych sktadowych jako cech dystynktywnych moze stuzy¢
do rozpoznawania méwcy. W swojej pracy G. Doddington zaproponowat wykorzystanie
N-gramow, czyli ustalonych sekwencji wystepujgcych w zasobach jezykowych [38].
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Okresla sie je jako unigramy, bigramy badz trigramy. Za ceche dystynktywng uznano
wartosc entropii okres$lonego wczes$niej N-gramu. Z kolei autorzy innego dzieta [13], na
podstawie stéw i gtosek opisali kolejne parametry:

e wartos¢ logarytmu z ilorazu liczby ramek przypadajgcych na konkretne stowo,

e wartos$¢ logarytmu z liczby gtosek przypadajgcych na konkretne stowo,

e srednia dtugos¢ dzwiecznych fragmentéw w wyrazach,

e S$rednia dtugos¢ bezdzwiecznych fragmentéw w wyrazach.

Takie parametry mowy ludzkiej, jak jej gtosnosé, rytm czy wysokos¢ tonu réwniez
stanowig informacje dystynktywng charakteryzujgcg méwce. Na podstawie maniery
wymowy Peskin, Navratil i inni stworzyli zbior kilkunastu cech zaszeregowanych do
dwdch grup [13]. Pierwsza z nich to deskryptory zwigzane z dtugoscia oraz
czestotliwoscia pauz:

e czestotliwo$¢ dtugich pauz,

e czestotliwos¢ pauz $Sredniej dtugosci trwania,

e unormowana warto$¢ logarytmu z dfugosci Srednich pauz wzgledem dtugich pauz.

Druga grupa odnosi sie do cech prozodycznych i zawiera takie parametry, jak:

e wartos¢ logarytmu z wartosci Sredniej czestotliwosci podstawowej, usrednionej w
zbiorze wszystkich dzwiecznych ramek,

e wartos¢ logarytmu z maksimum czestotliwosci podstawowej w zbiorze wszystkich
dzwiecznych ramek podzielonego przez liczbe wszystkich dzwiecznych ramek,

e wartos¢ logarytmu z minimum czestotliwosci podstawowej w zbiorze wszystkich
dzwiecznych ramek podzielonego przez liczbe wszystkich dZzwiecznych ramek,

e wartos¢ logarytmu z réznicy maksimum i minimum dla przedziatu czestotliwosci
podstawowej w zbiorze wszystkich dZzwiecznych ramek podzielonego przez liczbe
wszystkich dZzwiecznych ramek.

2.3. Potencjalne mozliwosci systemow opartych na cechach
fizycznych i behawioralnych

Systemy automatycznego rozpoznawania moéwcy s3 co raz powszechniej
wykorzystywane

w obszarach, gdzie wymagany jest wysoki stopien bezpieczeristwa przy jednoczesnym
zachowaniu krotkiego czasu identyfikacji tozsamosci cztowieka. Jednak i te rozwigzania
nie sg pozbawione podatnosci. Gtéwne zagrozenia, z ktdrymi muszg sie one mierzy¢ to:
e podszywanie sig,

e wystepowanie gtoséw o duzym stopniu podobiefstwa w korpusach?,

e zmiany chorobowe narzgddw gtosu,

e niewystarczajaca ilos¢ danych wynikajaca z krétkich nagran gtosowych,

e negatywny wplyw toru akustycznego stuzgcego do transmisji,

e zaktdcenia wystepujgce w procesie akwizycji mowy,

! Korpus (ang. corpus) — duzy zbiér plikéw dzwiekowych zawierajacych nagrania jezyka méwionego
zazwyczaj

z transkrypcja. Wykorzystywany jako zbiér danych w procesach przetwarzania jezyka naturalnego [154]?
Poprzez rozwigzanie referencyjne rozumie¢ nalezy system, z ktérym poréwnywana bedzie autorska
aplikacja i do ktdrego zostanie zastosowane wsparcie z wykorzystaniem cech behawioralnych.
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e stosowanie przedmiotow modyfikujgcych wtasciwosci gtosu, np. maseczek.

W zaleznosci od wymagan, ktérym systemy ASR muszg sprostaé, ich konstruktorzy
stawiajg na réznorakie podejscia projektowe. Systemy oparte na cechach fizycznych
charakteryzujg sie wysokg skutecznoscia juz przy relatywnie niewielkich zbiorach danych
uczgcych i testujacych. Z kolei algorytmy bazujgce na deskryptorach behawioralnych
wymagajg dtuzszych nagran gtosu, aby uwydatnity sie informacje dystynktywne.
Wszelkie zmiany chorobowe dotykajace krtan silnie wptywajg na witasnosci cech
fizycznych, przy jednoczesnym stabym oddziatywania na biometryki wyuczone.
Dodatkowym atutem cech wysokiego poziomu, w odrdznieniu od tych zwigzanych
z budowg traktu gtosowego [50], jest ich odpornos¢ na szumy oraz zaktdcenia, ktore
wystepujg w kanale transmisyjnym. Celowe zmiany parametrow gtosu, takie jak
szeptanie, podwyziszony ton czy przyspieszone tempo artykulacji majg wptyw na
sprawnos¢ systemow ASR. To samo tyczy sie niecelowych deformacji charakteru mowy
zwigzanych z czynnikami stresowymi (np.: zaci$niecie szczeki) [97]. W tabeli 2.1
zaprezentowano w skondensowanej formie poréwnanie wptywu réznych zagrozen na
systemy oparte na fizycznych oraz behawioralnych cechach mowy.

Tab. 2.1. Zestawienie wptywu zagrozen na sprawnos¢ systemow ASR.

System ASR oparty System ASR oparty System ASR bedacy fuzjg
Rodzaj zagrozenia na cechach na cechach deskryptorow fizycznych
fizycznych behawioralnych i behawioralnych

Podszywanie sie

Umiarkowany wptyw

Umiarkowany wptyw

Umiarkowany wptyw

Duzy stopien

podobieristwa gloséw Wysoki wptyw Niski wptyw Umiarkowany wptyw
Choroblz/r;i:r;ciykajace Wysoki wptyw Niski wptyw Umiarkowany wptyw

Niska ilos¢ danych

Niski wptyw

Wysoki wptyw

Umiarkowany wptyw

uczacych i testujgcych

Wptyw wtasciwosci

Wysoki wpt
toru akustycznego ySOKI Wplyw

Niski wptyw Umiarkowany wptyw

Zaktdcenia i szumy Wysoki wptyw Umiarkowany wptyw Umiarkowany wptyw

Czynniki zewnetrzne
modyfikujgce
wtasciwosci gtosu

Umiarkowany wptyw | Umiarkowany wptyw Umiarkowany wptyw

Biorgc pod uwage tylko kryterium podatnosci na zagrozenia, systemy bazujgce na
behawioralnych cechach sygnatu mowy sg bardziej odporne niz systemy oparte na
cechach fizycznych. Jednak uwzgledniajgc réwniez warunek tatwosci przetwarzania
mowy oraz dtugoczasowe] stabilnosci ekstrahowanych cech, rozwigzania oparte na
biometrykach wynikajgcych ze struktury traktu gtosowego wygladajg korzystniej. Dobér
odpowiedniego sposobu parametryzacji mowy, a co za tym idzie catej konstrukcji
systemu ASR zalezy od stawianych wymagan. Nie jest mozliwe stworzenie modeli gtoséw
pozwalajgcych na identyfikacje mdéwcy z blisko 100% skutecznoscig przy jednoczesnym
uodpornieniu ich na zewnetrzne zaktécenia, z wykorzystaniem tylko jednego zestawu
cech. Kompromisem w tym wzgledzie moze by¢ algorytm, uwzgledniajgcy fuzje
deskryptoréw fizycznych oraz behawioralnych. Dzieki takiemu podejsciu mozliwe jest
uodpornienie systemu ASR na wptyw czynnikdw zewnetrznych przy jednoczesnym
zachowaniu wysokiej skutecznosci dziatania.
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2.4. Baza gloséw zastosowana do badan — SLR-12

W dziedzinie systemdéw automatycznego rozpoznawania méwcy waznym aspektem jest
wybor odpowiedniego zbioru gtoséw. Taka baza danych musi by¢ odpowiednio liczna,
aby zapewni¢ duzg réznorodno$é mowcow. Wiekszos¢ standaryzowanych korpuséw jest
licencjonowana, a co za tym idzie pfatna. Z kolei warianty darmowe takie jak Mozilla
Common Voice [150] sg ogdlnie dostepne, bardzo liczne (najnowszy zbiér to okoto 3300
unikalnych gtosoéw), ale nie zawsze wystarczajgco reprezentatywne. W bazie tej nagranie
gtosu kazdego mdwcy nie przekracza 10 sekund. Tak mata ilo$¢ danych moze nie by¢
wystarczajgca do  zaprojektowania  skutecznego  systemu  automatycznego
rozpoznawania mowcy. Dlatego tez autor postanowit znalez¢ taki korpus, ktéry bedzie
wystarczajaco zasobny w informacje przy jednoczesnym zapewnieniu swobodnego
dostepu. W sieci istnieje witryna udostepniajgca darmowe zasoby stuzgce do tworzenia
i testowania oprogramowania przetwarzajgcego mowe [157]. Autor wykorzystat zbior
danych oznaczony jako SLR12, a doktadniej LibriSpeech ASR Corpus (rys. 2.8).

LibriSpeech ASR corpus

Identifier: SLR12

Summary: Large-scale (1000 hours) corpus of read English speech

Category: Speech

License: CC BY 4.0

Downloads (use a mirror closer to you):

dev-clean.tar.gz [337M] (development set, "clean” speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

dev-othertargz [314M] (development set, "other”, more challenging, speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

test-clean.tar.gz [346M)] (test set, "clean” speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

test-other.tar.gz [328M)] (test set, "other" speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

train-clean-100.tar.gz [6.3G] (training set of 100 hours "clean” speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

train-clean-360.tar.gz [23G] (training set of 360 hours "clean" speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

train-other-500.tar.gz [30G] (training set of 500 hours "other" speech ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

intro-disclaimers.tar.gz [695M] (extracted LibriVox announcements for some of the speakers ) Mirrors: [US] [EU] [CN]
original-mp3.tar.gz [B7G] (LibriVox mp3 files, from which corpus’ audio was extracted ) Mirrors: [US] [EU] [CN]
original-books.tar.gz [297M] (Project Gutenberg texts, against which the audio in the corpus was aligned ) Mirrors: [US] [EU] [CN]
raw-metadata.tar.gz [33M] (Some extra meta-data produced during the creation of the corpus ) Mirrors: [US] [EU] [CN]
md5Ssum.txt [600 bytes] (MDS5 checksums for the archive files ) Mirrors: [US] [EU] [CN]

Rys. 2.8. Strona internetowa uzytego korpusu

Baza jest pochodng projektu LibriVox, gdzie udostepnionych zostato 8000 audiobookdw
dajacych okoto 1000 godzin mowy czytanej w jezyku angielskim. Podczas tworzenia
korpusu autorzy stosowali kilkuetapowg normalizacje dZwieku wraz z odpowiednim
wyborem i segmentacjg danych [138]. Do uczenia oraz testowania systemu bedacego
tematem tej rozprawy postuzono sie podzbiorami oznaczonymi jako train-clean-
100.tar.gz oraz train-clean-360.tar.gz. Pobrane zasoby to sumarycznie okoto 460 godzin
nagran, ktére po odpowiednim przetworzeniu utworzyty zbiér minimum minutowych
probek gtosu 1172 unikalnych méwcéw. Proces przygotowania danych do wykorzystania
w systemie ASR wspartym behawioralnymi cechami mowy obejmowat nastepujgce
etapy:

e konwersje plikow z *.flac na *.wav,

e standaryzacje sygnatéw dla kazdego mdwcy z osobna,

e przeprébkowanie sygnatu do szybkosci prébkowania 8 kS/s,

e potaczenie nagran jednego mdéwcy w ramach tych samych rozdziatdow,

e usuniecie diugich fragmentdw ciszy,

e selekcja nagran w taki sposéb, aby uzyskaé co najmniej minute naturalnej mowy.
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2.5. Podsumowanie - Uzasadnienie tezy rozprawy

W niniejszym rozdziale przedstawiono poszczegdlne etapy proceséw akwizycji oraz
wstepnego przetwarzania sygnatu mowy. Opisano sktadowe wystepujace w wiekszosci
systemédw automatycznego rozpoznawania modwcy poczynajagc od rejestracji
analogowego sygnatu mowy, a na segmentacji ramek mowy korczgc. Dodatkowo
scharakteryzowano cechy wykorzystywane do parametryzacji sygnatu mowy, co z punktu
widzenia tejze rozprawy jest jednym z wazniejszych aspektdw. Przewazajaca liczba
rozwigzan w dziedzinie systemOw rozpoznawania moéwcy opiera sie na cechach
dystynktywnych wynikajgcych z budowy traktu gtosowego méwcy (analiza dzwieku
krtaniowego), zwanych cechami fizycznymi gtosu. Powszechne wykorzystanie tych
charakterystyk spowodowato spowolnienie mozliwosci dalszego rozwoju systemdéw ASR.
Pokonanie tych przeciwnosci mozliwe jest poprzez analize i przetwarzanie
behawioralnych cech sygnatu mowy [1].

W konsekwencji autor stawia teze rozprawy w brzmieniu: ,,mozliwe jest zdefiniowanie
i wyekstrahowanie z sygnatu mowy takich cech behawioralnych, ktére w pofqczeniu
z cechami fizycznymi zaimplementowanymi w istniejgcym rozwiqzaniu znaczgco
poprawiq jego skutecznos¢ w obecnosci zewnetrznych zaktocen”.

Udowodnienie tezy przedstawione zostanie w kolejnych rozdziatach rozprawy, kolejno
poprzez:

e opis systemu odniesienia opartego na cechach fizycznych;

e propozycje samodzielnego systemu ASR opartego wytgcznie na cechach
behawioralnych (w celu przebadania szerokiego zbioru cech i dokonania ich
wstepnej selekcji);

e rozwazenie réznych rodzajow fuzji obu systemow;

e badania eksploatacyjne oraz wskazanie najlepszego wariantu pracy systemu ASR
i eksperymentalne potwierdzenie stusznosci postawione;j tezy.
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System odniesienia oparty na
cechach fizycznych

Aktualnie wiele zespotdw badawczych zajmujacych sie zagadnieniami biometrii gtosu
opracowuje wtasne rozwigzania w dziedzinie systemdéw automatycznego rozpoznawania
moéwcy. W 2013 roku w Wydziale Elektroniki Wojskowej Akademii Technicznej powstat
system ASR o nazwie Identyfikator méwcy, ktérego twodrcg jest dr inz. Ewelina Majda-
Zdancewicz [31]. Okno gtéwne programu pokazane jest na rysunku 3.1. Rozwigzanie to
wyposazone zostato w kilka gtdwnych modutéw:

e nagrywania oraz rejestracji nowych uzytkownikéw do bazy danych systemu,

e identyfikacji méwcy,

o weryfikacji mowcy,
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e generacji modelu méwcy w postaci odcisku gfosu — w systemie nosi on nazwe Voice
Print.

- >
B eyt moncy | —————
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NAGRYWANE BAZA DANYCH_DODAWANE_NOWEJ_OSOBY
PODAJ CZAS NAGRANIA Nazwisko i img
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- . |
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Rys. 3.1. Okno gtéwne programu , Identyfikator méwcy” [31]

Algorytm ekstrakcji cech w gtdwnej mierze bazuje na analizie cepstralnej sygnatu mowy.
System docelowo dziata w konfiguracji 90/15, tj.: 90 sekund nagran gtosu stanowi
segment uczacy, a 15 sekund dane testujgce. Mozliwe jest réwniez skrécenie ww.
czasow. Autorka opracowata nowatorska mozliwosé wyboru metody identyfikacji.
Umozliwia to przysztemu uzytkownikowi dokonanie wyboru miedzy identyfikacjg
binarng, a identyfikacjg rankingowq. Ta pierwsza jednoznacznie okresla zwycieska klase,
natomiast podejscie rankingowe poszerza spektrum identyfikowanych klas do
4 najbardziej podobnych. Sprawnos¢ przy domysinej ilosci danych dostarczonych do
systemu pracujgcego w trybie identyfikacji binarnej waha sie w granicach 98%
poprawnych identyfikacji tozsamosci dla bazy 50 méwcéw [31].

Kolejnym osiggnieciem naukowcdédw z WAT w dziedzinie automatycznego rozpoznawania
mowcy jest opracowany w 2018 roku system ASR o akronimie ARMIA autorstwa mjr. dr.
inz. Kamila Kaminskiego. Automatyczne Rozpoznawanie MOowcy i Autoryzacja to
aplikacja umozliwiajgca identyfikacje uzytkownika w oparciu o prébke jego gtosu. Obie
omawiane aplikacje powstaty w wyniku realizacji prac doktorskich realizowanych pod
opieka naukowg prof. dr. hab. inz. Andrzeja Dobrowolskiego, ktory jest promotorem
réwniez niniejszej rozprawy, promotorem pomocniczym jest jednoczesnie autor systemu
ARMIA, mijr dr inz. Kamil Kaminski. Niniejsza rozprawa jest wiec bezposrednia
kontynuacjg prac rozpoczetych na Wydziale Elektroniki WAT w 2010 r.
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Okno gtéwne programu ARMIA pokazane jest na rys 3.2. Rozwigzanie moze pracowac

w dwadch trybach pracy:

e Uczenie —w tym trybie na podstawie dostarczonej prébki gtosu tworzony jest model
gtosu nowego moéwecy, ktéry nastepnie dodawany jest do bazy danych zawierajgcej
modele gtosu wszystkich dotychczas dodanych méwcéw. Do poprawnego utworzenia
modelu gtosu niezbedne jest dostarczenie 25 sekund nieprzerwanej mowy.

e Testowanie — pozwala na wskazanie méwcy z bazy danych, ktérego model gtosu jest
najbardziej podobny do gtosu aktualnie badanego méwcy. Wykorzystywane jest tutaj
5 sekund mowy.

4 main = >

Malommtyczne Rozpoznawanio Mowey i Auteryzacia

Autr: poer. mar ing. el Lawi sz

Wh'BOR WARIANTU DElAaE ANLS SYSTEMU

Rozpocznij: @ Uczenie (25s) O Testowanie (5 s)
MAGRYWVWANIE
o > n m 00:00:25
TWORZENIE MODELU GLOSU ROZPOZNAWANIE MOWCY
Imig: Hozpoznaj mowce
Mazwiska: Rozpoznany mdwca to:

() kobieta

Omezczyzna ||

Rozpocznij tworzenie modelu

Ptec:

Rys. 3.2. Okno gtéwne programu ,,ARMIA” [60]

Wymagajace badania i zmudny proces optymalizacji parametréw systemu pozwolity
autorowi na uzyskanie wynikdw na poziomie 97% skutecznej identyfikacji w zbiorze 1160
MOWCOW.

ARMIA to rozwigzanie stanowigce podstawe do prowadzenia dalszych badan
w dziedzinie automatycznego rozpoznawania méwcy na Wydziale Elektroniki Wojskowej
Akademii Technicznej. W dalszej czesci tego rozdziatu przedstawiono dokfadng
charakterystyke najwazniejszych modutéw wchodzgcych w jego sktad. Ich znajomos¢ jest
podstawg do zrozumienia dalszych rozwazan i badani przeprowadzonych przez autora
niniejszej rozprawy.
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3.1. Wstepne przetwarzanie sygnatu mowy

3.1.1. Normalizacja sygnatu

Zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale drugim, w kaizdym systemie
automatycznego rozpoznawania moéwcy wyrdzni¢ mozna moduty odpowiedzialne za
przygotowanie sygnatu mowy do dalszego przetwarzania. Czesto subtelne rdznice
W procesie wstepnego przetwarzania danych mogg znaczgco wptynac na koricowy ksztatt
opracowanego rozwigzania i osiggniete rezultaty. Pierwszy etap obrébki sygnatu
w systemie ARMIA po jego rejestracji i konwersji A/C to normalizacja, czyli usuniecie
wartosci sredniej oraz skalowanie [60]. Opisany we wczes$niejszych rozdziatach proces
standaryzacji jest podobny, ale réznica pojawia sie w drugim kroku obrdébki sygnatu.
Usuniecie wartosci Sredniej realizowane jest w systemie zgodnie z ponizszg zaleznoscia

x(n):x(n)—%ZX(n) (3.1)

Drugi krok normalizacji sygnatu to jego skalowanie, czyli przeprowadzenie takich
operacji, aby wartosci probek miescity sie w przedziale [0, 1]. Pozwala to na
uwydatnienie cicho nagranych fragmentéw mowy wzgledem reszty sygnatu. Operacja ta
w rozwigzaniu ARMIA realizowana jest poprzez dzielenie kazdej prébki przez wartos$¢
maksymalng sygnatu (3.2) [60]

x(n):L (3.2)

amax, (i)

Autor dokonuje normalizacji rowniez w trakcie przetwarzania ramek sygnatu mowy,
a konkretnie podczas ich selekcji. W tym przypadku warto$s¢ maksymalna wyznaczana
jest tylko z prébek wchodzgcych w sktad analizowanej ramki, a nie catego sygnatu.

3.1.2. Wycinanie ciszy i filtracja sygnatu

Kolejny krok wstepnego przetwarzania sygnatu w systemie autorstwa dr. Kaminskiego to
etap wycinania ciszy. Z punktu widzenia cech fizycznych ciche fragmenty mowy nie niosg
ze sobg zadnej informacji dystynktywnej, dlatego zasadnym jest jak najdoktadniejsze
pozbycie sie ich z analizowanego sygnatu. W rozwigzaniu ARMIA realizowane jest to przy
pomocy kryterium energetycznego. Energia wyznaczana jest w kazdej ramce sygnatu,
a nastepnie otrzymana wartos¢ jest skalowana wzgledem ramki o najwiekszej energii
[60], wg wzoru

=— > x| (3.3)
max n=0

Tak otrzymana warto$¢ unormowanej energii sygnatu jest poréwnywana
z eksperymentalnie wyznaczonym progiem p, ktéry pomnozony przez srednig wartosc
energii z wszystkich ramek stanowi kryterium detekcji aktywnosci gtosowej méwcy. Jako
ramki zawierajgce sygnat mowy przyjmowane sg ramki spetniajgce zaleznos¢

E>pE (3.4)
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Dodatkowo w celu ograniczenia sktadowych o najnizszych czestotliwos$ciach (dZzwiek
niestyszalny przez cztowieka) autor stosowat operacje filtracji gérnoprzepustowe;j.

3.1.3. Segmentacja sygnatu i selekcja ramek

Segmentacja sygnatu mowy jest jednym z najwazniejszych aspektéw przetwarzania.
Doktadne uwarunkowania dotyczace stacjonarnosci mowy ludzkiej i zwigzane z tym
ograniczenia zostaty opisane w rozdziale 2. Z pojeciem segmentacji nieodfgcznie kojarzy
sie termin okienkowania. Poprzez okienkowanie rozumiemy wymnozenie prébek sygnatu
przez probki okna czasowego [135]. lloczyn prébek w dziedzinie czasu tozsamy jest
operacji splotu w dziedzinie czestotliwosci. W zwigzku z mozliwoscig wystgpienia tzw.
przeciekdw widma autor zdecydowat sie zminimalizowaé negatywny wptyw tego
zjawiska poprzez zastosowanie okna Hamminga wyrazonego wzorem

2
W(n):O,54—O,46cos(%n), gdzie n=0,1,2,...,.N-1 (3.4)

Ostatnim etapem wstepnego przetwarzania sygnatu w systemie ARMIA jest proces
selekcji ramek, czyli wyboru fragmentéw najistotniejszych z punktu widzenia
rozpoznawania moéwcy. Pierwszy etap doboru ramek realizowany byt poprzez funkcje
wycinania ciszy, ktéra eliminowata z dalszej analizy ciche fragmenty mowy. W koricowej
wersji opracowanego algorytmu autor zawart dodatkows, tréjstopniowa selekcje ramek
[60].

Na poczatku dokonywana jest detekcja dzwiecznosci analizowanych fragmentéw sygnatu
mowy. Wigze sie to z zatozeniem, ze fizyczne cechy dystynktywne zawarte sg w tonie
krtaniowym, ktory wystepuje tylko w udZzwiecznionych czesciach mowy. DZwiecznos¢
z punktu widzenia analizy w dziedzinie czasu mozna scharakteryzowaé jako
wystepowanie pewnych okresowych wibracji, natomiast przebieg mowy bezdZwiecznej
przypomina sygnat szumowy, co zilustrowano na rys. 3.3.

Fragment mowy dzwigcznej Fragment mowy bezdzwigcznej
12 12
10 10
ar 8r
6 6
© L}
B a4t B 4}
] =
S 5| S 5| 4
E 2 E 2
_2 - 42. Rl
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-6 N " " -6 N " . N
? 0315 032 0325 033 0335 034 0345 0515 052 0525 053 0535 054 0545
Czas [s] Czas [s]

Rys. 3.3. Fragmenty mowy dzwiecznej i bezdZwiecznej [76]

Aby mozliwa byta klasyfikacja dzwiecznosci analizowanych ramek sygnatu autor
zastosowat funkcje autokorelacji [135] opisang zaleznoscig

N-1
r(i):Zs(n)s(nH), gdzie i=0,1,2,.... (3.5)
n=0

gdzie s(n) to wartosci probek w ramce sygnatu mowy.
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Na rys. 3.4 pokazane zostaty przebiegi czasowe gtoski dzwiecznej ,,u” oraz bezdzwiecznej
»S2” wraz z ich funkcjami autokorelacji [60]

Przebieg czasowy Autokorelacja
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Rys. 3.4. Przebiegi czasowe i funkcje autokorelacji wypowiedzi gtoski ,,u” oraz ,,sz” [60]

Okresowe wystepowanie maksiméw rmax funkcji autokorelacji umozliwia okreslenie
dzwiecznosci badanej ramki. Najwyzsza wartos$¢ funkcji autokorelacji widocznej na rys.
3.5. wystepuje przy zerowym przesunieciu ramki. Jednak to ekstremum zwigzane jest
z energig sygnatu, dlatego podczas detekcji udzwiecznionych fragmentéw mowy nalezy
poszukiwaé drugiego maksimum. Autor systemu ARMIA po znalezieniu powyziszego
ekstremum poréwnuje je z eksperymentalnie wyznaczonym progiem diwiecznosci
(analogicznie jak na etapie wycinania ciszy) [60].

Drugim etapem selekcji ramek jest ponowna detekcja wystepowania mowy w sygnale
gtosowym. Jednak w odrdznieniu od procesu wycinania ciszy tutaj usuwane sg znacznie
krotsze fragmenty sygnatu (réwne dtugosci ramki stosowanej do ekstrakcji cech
osobniczych). W tym przypadku autor wykorzystat nieréwnos¢ (3.6) z empirycznie
wyznaczonym progiem dla kryterium mocowego

P, > p,P, (3.6)

I

gdzie P; to moc analizowanej i-tej ramki sygnatu, p, jest empirycznie wyznaczong
wartoscig, a Ps statystyczng wartoscig sredniej mocy ramki [60].

Ostatni z trzech etapow selekcji ramek to proces sprawdzenia ich zaszumienia. Odbywa
sie to poprzez poréwnanie wartosci czestotliwosci podstawowej wyznaczonej za pomoca
metod autokorelacyjnej oraz cepstralnej. W zwigzku z réznym poziomem odpornosci
tych metod na szumy (wartos¢ czestotliwosci podstawowej wyznaczona metoda
autokorelacyjng jest doktadniejsza, ale bardziej podatna na wptyw szumu), rdznice
miedzy otrzymanymi warto$ciami Fp traktowa¢ mozna jako parametr liczbowy. Przy
poréwnaniu go z wartoscig progowa, cate wyrazenie staje sie kryterium jakosSciowym
badanej ramki. Opisane kryterium mozna przedstawi¢ za pomocg nieréwnosci

|F

Oc

_FOac|£pfmin(FOC_FOac) (37)

gdzie psto empirycznie wyznaczony prog.
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3.2. Metody parametryzacji sygnatu mowy

Poprzez parametryzacje sygnatu mowy rozumieé¢ nalezy proces generacji cech
osobniczych méwecy, czyli deskryptoréw numerycznych, ktére mozliwie najdoktadniej
reprezentuja jego gtos. Z punktu widzenia rozpoznawania moéwcy proces parametryzacji
mowy to przeksztatcenie przebiegu czasowego mowy w mozliwie jak najmniejszg
reprezentacje liczbowg zawierajgca najistotniejsze informacje opisujace gtos badanego
mowcy. Dodatkowym wymaganiem jest zapewnienie jak najmniejszej wrazliwosci na
zmiennosc sygnatu, tzn., ze nalezy w jak najwiekszym stopniu uniezalezni¢ ekstrahowane
cechy od tresci wypowiedzi czy wptywu toru akustycznego. Autor w trakcie tworzenia
systemu ARMIA bazowat na analizie czestotliwo$ciowej sygnatu mowy, ktéra podlegata
dalszym modyfikacjom. W koncowej formie algorytmu do parametryzacji mowy
zastosowane zostaty dwa zestawy deskryptordw numerycznych, tj. wazone cechy
cepstralne oraz cechy melcepstralne [60]. Na rys. 3.5 przedstawiono ogdlny schemat
procesu generacji cech dystynktywnych.

Cechy melcepstralne Bank filtrow sumacyjnych
Wazone cechy cepstralne Odwrotne szybkie
przeksztatcenie
Fouriera (ang. IFFT)

Szybkie

przeksztatcenie
Fouriera Bank filtréw melowych
{ang. FFT) (o ‘\‘ |

ﬂ\‘lxuj\mum

Operacja
logarytmowania

.\umL..um..u.)

Dyskretna W

transformacja
kosinusowa

(ang. DCT)

v

I
il

H/H I |‘1‘|\"‘I‘ AR >

Rys. 3.5. Uogdlniony schemat generacji cech w systemie ARMIA [60]

3.2.1. Analiza widmowa

Wynikiem operacji opisanych w rozdziatach 2. oraz 3.1, jest sygnat w postaci cyfrowej
s(n),dlan=0,1, 2, ..., N-1, gdzie N to dtugos¢ omawianej wczesniej ramki. Tak otrzymane
fragmenty mowy nalezy przeksztatci¢ do dziedziny czestotliwosci. Aby byto to mozliwe
niezbedne jest zastosowanie dyskretnej transformacji Fouriera (ang. DFT) wyrazonej
wzorem [2]:

kn

N-1 i kn
:zs(n)e 2 N, gdzie k,n=0,1,2,...,.N—1 (3.8)

Wynikiem tego przeksztatcenia jest wektor wyjsciowy S(k) bedacy czestotliwosciowa
reprezentacjg sygnatu x(n). W zwigzku z powszechnym wykorzystaniem algorytmu
szybkiej transformacji Fouriera (ang. FFT) w praktyce dazy sie do uzyskania dtugosci
sygnatu (liczby prébek) bedacej catkowitg wielokrotnoscig liczby 2. Pozwala to na
znaczacg redukcje liczby operacji wykonywanych w procesie transformacji [2], [135].
Badania prowadzone przez dr. Kaminskiego wykazaty, iz wydobycie cech dystynktywnych
gtosu na podstawie samej obwiedni widma jest trudnym zadaniem. Dlatego zdecydowat
on sie na rozszerzenie analizy sygnatu poprzez transformacje do tzw. cepstrum [60].
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3.2.2. Analiza cepstralna

W latach 60. ubiegtego wieku Tukey, Bogert i Healy opracowali technike przeksztatcenia
sygnatdw w pewne przestrzenie wektorowe, gdzie operacje mnozenia zastepowane sg
dodawaniem [12]. Rozwigzanie to nalezy do rodziny technik homomorficznych, czyli
takich, ktére usitujg rozdziela¢ nieliniowo potaczone sygnaty w strukture, ktora
powstataby przy potgczeniu tych sygnatéw w systemie liniowym. Twércy metody
cepstralnej stworzyli réwniez specyficzng terminologie zwigzang z technikami
homomorficznymi. Nowe stowa powstaty na skutek odwrdcenia kolejnosci pierwszych
liter wybranych pojeé powszechnie uzywanych i zwigzanych z analizg widmowag. W tabeli
3.1 pokazane sg powyzsze zamiany.

Tab. 3.1. Nomenklatura stosowana w dziedzinach analizy widmowej i cepstralnej

Terminologia w dziedzinie analizy widmowej | Terminologia w dziedzinie analizy cepstralnej
SPECTRUM CEPSTRUM
FREQUENCY QUEFRENCY
HARMONICS RAHMONICS
FILTERING LIFTERING

Cepstrum zespolone wyrazi¢ mozna jako wynik odwrotnego przeksztatcenia Fouriera
logarytmu z widma sygnatu czasowego otrzymanego poprzez prostg transformacje
Fouriera (3.9).

c(t):/DFT{In(DFT[x(t)])} (3.9)

Powyisza zaleznos$¢ zaktada obliczenie logarytmu zespolonego, co wigze sie
z koniecznoscig zapewnienia ciggtosci fazy [2]. W przypadku mowy zasadnicze
informacje zawarte sg3 w amplitudzie widma. Dlatego do zastosowan rozpoznawania
mowcy stosuje sie tzw. cepstrum rzeczywiste. Dla sygnatéw dyskretnych sprowadza sie
ono do postaci

c(n) = /DFT{ln(\DFT[x(n)]\)} (3.10)

Majgc na uwadze funkcje okna w(n) oraz jadra przeksztatcenia Fouriera, ostatecznie
cepstrum rzeczywiste mozna zapisac jako

1Nt jzﬂkj 1 Nt
cn)=—)» Clkle " ==)>1In
(n) NZ(; (k) v (

k=0

N—

k) k0
e N (3.112)

1 _j2x
x(nw(n)e N
n=0

Jako ze jadro transformaty Fouriera jest okresowe, logarytm z modutu widma
amplitudowego C(k) réwniez jest okresowy i spetnia zaleznos¢

C(k) =C(—k)=C(N —k) (3.12)

Z powyziszego wyrazenia wynika, ze jest to funkcja parzysta, wiec w jej rozwinieciu
wystepuja tylko sktadowe kosinusoidalne. Dzieki temu mozliwa jest interpretacja
cepstrum rzeczywistego jako widma zlogarytmowanego spektrum amplitudowego [7].

Analizujgc widmo sygnatu mowy mozna wysnué wniosek, ze ztozone jest ono ze
sktadowych szybko i wolnozmiennej. Pierwsza z nich wynika z pobudzenia, a druga to
czynnik modulujgcy amplitude poszczegdlnych impulséw powstatych w wyniku tego
pobudzenia. Poprzez logarytmowanie widma amplitudowego mozliwe jest
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przeksztatcenie zaleznosci multiplikatywnych tych sktadowych na zwigzki addytywne.
Przez to wolnozmienne przebiegi zwigzane z transmitancjg traktu gtosowego potozone
sq W poblizu zera na osi pseudoczasu (pseudoczas stanowi dziedzine analizy cepstralnej),
a impulsy pochodzace od dzwieku krtaniowego majg swoj poczatek w okolicach jego
okresu i cyklicznie powtarzajg sie co okres.

Analiza cepstralna sygnatu mowy ufatwia detekcje dzwiecznych i bezdZwiecznych
fragmentéw mowy. Zwigzane jest to z wystepowaniem tonu krtaniowego przy artykulacji
gtosek dzwiecznych, co na przebiegu modutu cepstrum rzeczywistego widoczne jest
w postaci charakterystycznych maksimow (rys. 3.6). W przypadku bezdzwiecznych
fragmentéw mowy nie obserwuje sie dzwieku krtaniowego, czyli ,,pikéw” (rys. 3.7).

04 Modut cepstrum rzeczywistego
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Rys. 3.6. Modut cepstrum rzeczywistego wypowiadanej gtoski ,,a”
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3.2.3. Analiza melcepstralna

Ostatni sposdb parametryzacji mowy w systemie ARMIA to zastosowanie metody MFCC
[60]. Jest to proces filtracji podpasmowej sygnatu za pomocga filtrow pasmowo-
przepustowych réwnomiernie roztozonych w skali Mel [129]. Podyktowane jest to
nasladowaniem mechanizmdw rozpoznawania gtosu przez zmyst stuchu cztowieka, ktéry
analizuje w sposéb nieliniowy widmo sygnatu. Dzieje sie tak, gdyz ucho ludzkie wykazuje
mozliwosci rozrézniania dzwiekdw w zakresie od 20 do 16000 Hz, jednak najwieksza jego
czutos¢ skupiona jest w pasmie od 1 do 5 kHz. Melowa skala czestotliwosci pozwala na
liniowe odwzorowanie czestotliwosci niskich, natomiast wysokie odwzorowuje w sposéb
logarytmiczny [2]. W skali tej jednostkg czestotliwosci jest mel (ang. melody), ktérego
zwigzek z liniowa skalg czestotliwosci okresla réwnanie (3.13) [25]. Graficzne
przedstawienie tej zaleznosci przedstawiono na rys. 3.8.

_ S
fret (f; ) =2595l0g,, (1+ 700) (3.13)
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Rys. 3.8. Zaleznos¢ skali melowej i skali liniowe;j

Wykorzystane w metodzie MFCC filtry majg trdjkatne (rzadziej trapezowe)
charakterystyki amplitudowe i zdefiniowane sg w dziedzinie czestotliwos$ci co umozliwia
ich wymnozenie z widmem analizowanego sygnatu mowy. Takie przeksztatcenie
spektrum realizowane jest przy pomocy banku M filtrow. Nastepuje transformacja
N-punktowego widma ramki w M-punktowe, przefiltrowane widmo wedtug ponizszego
wzoru

X, = (|S(K)|-F (k). i=1,2,..,M (3.14)

N-1
k=1

gdzie Fi(k) to funkcja filtru w i-tym podpasmie.
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Nastepnie amplituda widma przeliczana jest ze skali liniowej do logarytmicznej (3.15), co
pozwala na separacje splecionych ze sobg pobudzenia krtaniowego i odpowiedzi
impulsowej traktu gtosowego.

X, =logX, i=12,.,M (3.15)

Ostatni etap przetwarzania w metodzie MFCC to proces dekorelacji otrzymanych cech
przy pomocy dyskretnej transformacji kosinusowej (ang. DCT), zgodnie z ponizszg
zaleznoscig

i=1

M 1
MFCC, =Y X, cos[j(i—zj%} j=0,1,2,..,J (3.16)

gdzie MFCC; to j-ty wspotczynnik melcepstralny, M stanowi liczbe filtréw melowych,
a J liczbe wspotczynnikdw MFCC. W rozwigzaniu ARMIA zaréwno M jak i J rowne sg 30
[60]. Idea wykorzystania wspoétczynnikdw melcepstralnych w tym systemie opiera sie na
szczegbtowej procedurze okreslania zakreséw pasm (3.17) oraz czestotliwosci
srodkowych projektowanych filtréw melowych (3.18).

f _fd
Af =2 ——= 3.17
4 M+1 ( )
f, =f,+i-Af, i=1,2,.,M-1 (3.18)

gdzie fq i fy stanowig odpowiednio czestotliwosci dolng i gérng sygnatu mowy,
a M oznacza liczbe filtréow melowych. Autor zaprojektowat filtry w taki sposdb, aby ich
pasma naktadaty sie na siebie w poblizu czestotliwosci srodkowej filtru. Inaczej méwigc
kazdy kolejny filtr rozpoczyna sie na czestotliwosci srodkowej filtru poprzedniego [60].
Na rys. 3.9 zobrazowano przyktadowy rozktad pasm filtrow melowych.
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Rys. 3.9. Rozktad pasm filtréw melowych [60]

3.3. Cechy fizyczne wykorzystane w systemie

Autor w zaprojektowanym rozwigzaniu wykorzystuje takze wazone cechy cepstralne,
bedace modyfikacjg metody MFCC. Jest to zestaw deskryptoréw w przestrzeni cepstrum
powstatych na skutek zastosowania w poszczegdlnych podpasmach filtréw sumacyjnych.
Poprzez taka filtracje rozumieé mozna sumowanie wszystkich punktéw znajdujgcych sie
w pasmie filtru z pewng wagg [60]. Nastepna operacja to normalizacja otrzymanych sum
wzgledem wartosci sumy wokdt pierwszego ekstremum, ktére odpowiada czestotliwosci
podstawowej. W systemie ARMIA wykorzystano trapezowa funkcje wagowg, co
pokazano na rys. 3.10 [60]. Sposdb wyznaczania wazonych cech cepstralnych opisac
mozna za pomocg nastepujacych zaleznosci
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dp
Co, = Z Co k)

k=—dp
2 , i=2,3,..,J) (3.19)
Z Coti k)

_ k=—dp
CW; =
C

Wy

gdzie cwito i-ta wazona cecha cepstralna, cp(ix stanowi wartos¢ cepstrum rzeczywistego
w sgsiedztwie i-tego maksimum w obszarze sumowania, dp to zakres sumowania
w obrebie i-tego maksimum, a J jest liczbg wazonych cech cepstralnych.
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Rys. 3.10. Graficzne zobrazowanie sposobu wyznaczania wazonych cech [60]

Kolejne z przyktadowych deskryptordéw, ktére prébowano zaimplementowac w systemie

ARMIA to cechy zwigzane z prozodig gtosu [60]. Parametry uzyskiwane przy pomocy

opisanych w rozdziale 2. quasi-stacjonarnych ramek nie niosty ze sobg informacji

zawartych we fragmentach mowy takich jak sylaby, stowa czy zdania. Takie dane,

powigzane z brzmieniem gfosu i relacjami miedzy poszczegdlnymi segmentami nazwac

mozna parametrami ,dynamicznymi”. W swoim rozwigzaniu dr Kaminski

scharakteryzowat nastepujace cechy prozodyczne:

o fluktuacja wartosci czestotliwosci podstawowej [60], [91], ktdéra pozwala na
okreslenie melodyjnosci badanego gtosu,

e czas trwania wypowiedzi [60], [91],

e odchytka energii sygnatu w ramce [60], [91], bedgca sumg kwadratow prébek
analizowanych ramek,

e pochodne cepstralnych, melcepstralnych oraz wazonych cech dystynktywnych
pierwszego i drugiego rzedu [58], [60].

Ostatni z przyktadowych parametréw dynamicznych to pierwsze oraz drugie pochodne
cech dystynktywnych. W literaturze naukowej oznacza sie je jako A (delta) i A? (delta-
delta) features. Inaczej nazywane réwniez wspoétczynnikami réznicowymi miedzy
sgsiednimi ramkami sygnatu [129].
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3.4. Modele mieszanin gaussowskich jako metoda klasyfikacji

W dziedzinie rozpoznawania méwcéw prekursorem wsrdd klasyfikatorow s modele
mieszanin gaussowskich (ang. GMM) [28], [95], [135]. Stanowig one liniowg kombinacje
C rozktadéw Gaussa [63]. Ich wykorzystanie podyktowane jest mozliwoscig tworzenia
oszczednych pamieciowo modeli gtoséw, ktére bogate sg w informacje dystynktywne
[60].

Kazdy z rozktaddéw A charakteryzuje sie trzema parametrami: wartoscig oczekiwang (li),
macierzg kowariancji (Zj) oraz wagg rozktadu (w;), ktérych wartosci mogg by¢ dobierane
dwojako, tj. pseudolosowo badZz w sposéb zdeterminowany. Rozktad Gaussa
o d-wymiarach mozna zapisa¢ jako funkcje N

exp{—;()‘k ) (% -m, )}

d 1
()i [

N(x M, Z,) = (3.20)

Nastepnie podczas tworzenia modelu gtosu wyznaczana jest postaé funkcji gestosci
prawdopodobieristwa wystepowania wektoréw cech osobniczych zawartych w danych
uczacych konkretnego moéwcy. Mozna przyblizy¢ jg do wazonej sumy C rozktadéw Gaussa
i zapisac jako

C
p(xk ”‘)zzN(Xk,l«l,»,zi)'W,» (321)
i=1
Dysponujac K wektorami obserwacji, proces uczenia mieszanin zrealizowa¢ mozna przy
pomocy estymacji najwiekszej wiarygodnosci (ang. ML), ktdra zapewnia jak najlepsze
dopasowanie parametrow GMM do danych uczgcych. Opisuje sie jg jako iloczyn funkcji
gestosci prawdopodobienstwa dla K wektoréw obserwaciji

pXIN=] [ p(x, IA) (3.22)

W zwigzku z nieliniowoscig wyrazenia (3.22) oraz licznie wystepujgcymi ekstremami,
niemozliwa jest jego bezposrednia maksymalizacja. Dlatego proces ten odbywa sie
iteracyjnie, a parametry modelu szacowane sg poprzez algorytm maksymalizacji
oczekiwan (ang. EM) [67]. Aby byto to mozliwe w praktyce, nalezy wyznaczy¢ funkcje
pomocniczg w postaci [28]

Q(A,X)=Z§K:p(f | xk,A)~|og[vT/, -N(xk,ﬁ,,i,-)] (3.23)

C
=1 k=1

gdzie p(i|x,A) jest prawdopodobienstwem a posteriori wystgpienia i-tego rozktadu
w modelu A, dla wektora cech x«. W zatozeniach algorytmu EM istnieje warunek, ze
w przypadku spetnienia nieréwnosci Q()\,X)ZQ()\,}\) réwnanie p(X|A)>p(X|\) réwniez
jest spetnione. Wspomniana wyzej iteracyjno$¢ procesu maksymalizacji oczekiwan
odnosi sie do dwéch nastepujgcych krokdéw, tj. kroku estymacji oraz kroku
maksymalizacji. Pierwszy z nich odnosi sie do oszacowania wartosci
prawdopodobienstwa p(i|xkA). Drugi natomiast, to juz sama maksymalizacja, ktorej
wynikiem jest zbiér parametréw nowego modelu X=(vT/i,ﬁ,,§i), maksymalizujgcych
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przytoczong wczesniej funkcje pomocnicza (5.4). Etapy te sg powtarzane do momentu
osiggniecia zatozonej liczby iteracji lub gdy przyrost funkcji wiarygodnosci jest juz
niewielki. Dziatanie poszczegdlnych krokéw algorytmu EM przedstawiajg ponizsze
zaleznosci:

Proces estymacji

N(Xklujrz,-)'Wj

pli | X, A)=— (3.24)
ZN(X/(:H,"Z;)'W,‘
i=1
Proces maksymalizacji
1 K
W, == pli| X, A) (3.25)
K=
K
Do pli]x )X,
H, = (3.26)
>l XN
k=1
K —_— ' —
Dl N (% - (% -
5, = (3.27)

K
> plil X, )
k=1

Tak utworzone modele méwcéw A;, wykorzystywane sg w procesie identyfikacji
badanego obiektu. Ustalenie tozsamosci na podstawie prébki gtosu interpretowac
mozna jako najwieksze prawdopodobienstwo przynaleznosci fragmentu mowy,
reprezentowane] przez zbiér wektoréw cech osobniczych X, do modelu GMM
znajdujacego sie w bazie danych. Aby mozliwa byta identyfikacja mdwcy najpierw nalezy
wyznaczy¢ dla kazdego modelu w bazie prawdopodobienstwo warunkowe, ktére méwi
o stopniu reprezentacji wektora cech dystynktywnych X przez model A;[28]. Realizowane
jest to przy pomocy funkcji dyskryminacji

g,(X)=p(\;1X) (3.28)
Zgodnie z regutg Bayesa [19] powyzszy wzdr mozna przeksztatcié do postaci
p(x,)p(X1n,)
p(X)

gdzie p(X) to prawdopodobienstwo wystgpienia wektora cech X w sygnale mowy (takie

p(}\j |x) = (3.29)

samo dla wszystkich modeli), p(A;) stanowi statystyczng popularnos¢ gtosu w bazie, ktéra
przy N rekordach réwna jest 1/N (kazdy gtos w bazie jest tak samo prawdopodobny).
Z kolei p(X|A) to funkcja wiarygodnosci bazujgca na modelu moéwcy i stanowi
prawdopodobienstwo reprezentacji zbioru wektoréw cech X przez model A; [28].
Dysponujgc  rozktadem  funkcji  dyskryminacyjnej na  sktadowe  funkcje
prawdopodobienstwa, mozna opisaé¢ proces wyboru najbardziej prawdopodobnego
gtosu w sposdb rankingowy, wg zaleznosci
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k" =arg maxg,(X) (3.30)

przy czym nalezy mie¢ na uwadze to, ze funkcja dyskryminacji za sprawg korzystania
wytgcznie z podejscia rankingowego przyjmuje postac

gj(x)zp(xp\j) (3.31)

Ostatecznie w koncowej realizacji systemu obliczana jest wartos¢ logarytmiczna funkcji
wiarygodnosci  (ang. log-likelihood), co pozwala na zastosowanie technik
homomorficznych, czyli na zamiane zaleznosci miedzy kolejnymi obserwacjami
z multiplikatywnych na addytywne. W zwigzku z wykorzystaniem srodowiska Matlab
i jego wbudowanych funkcji zwracana warto$é logarytmu prawdopodobienstwa jest
ujemna (ang. negative log-likelihood). Zatem model z najnizszg wartoscig ujemnego
logarytmu prawdopodobieistwa uznawany jest za najbardziej prawdopodobny i bliski
rozpoznawanemu fragmentowi mowy. Ostatecznie réwnanie poszukujgce modelu
rozpoznawanego fragmentu gtosowego przyjmuje postac

K
Ik =arg1n<1ji<r;Z—|ogp(xk IA) (3.32)
NS

3.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono w sposdb syntetyczny najwazniejsze moduty
systemu ARMIA. Opisane wyzej metody oraz zaleznosci matematyczne sg wynikiem
dtugich badan i proceséw optymalizacyjnych, ktérych celem byto stworzenie systemu
ASR cechujgcego sie wysokg skutecznoscig rozpoznawania méwcy.

Znajomosc¢ wszelkich mechanizmdéw zaimplementowanych w systemie ARMIA pozwolita
autorowi niniejszej rozprawy na stworzenie zbioru deskryptoréw behawioralnych, ktére
mozna wykorzysta¢ do dalszego rozwoju rozwigzan z dziedziny automatycznego
rozpoznawania mowcy.



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 61/125

System oparty na cechach
behawioralnych

W rozdziale 1. niniejszej rozprawy przeprowadzony zostat przeglad dostepne;j literatury
w dziedzinie systemow automatycznego rozpoznawania mowcy. W wielu dzietach
autorzy bazujg na cechach fizycznych przy jednoczesnej marginalizacji mozliwosci
dystynktywnych drzemigcych w behawioralnych charakterystykach gtosu. Jednak
niektorzy z badaczy wskazujg na mozliwe zastosowania cech wysokiego poziomu do
tworzenia samodzielnych systemdw ASR czy tez wsparcia juz istniejgcych rozwigzan [77],
[106], [119]. Po zapoznaniu sie z aktualnym stanem wiedzy w zakresie automatycznego
rozpoznawania méwcow autor niniejszej rozprawy zdecydowat sie sprawdzi¢ mozliwosci
dystynktywne deskryptoréw behawioralnych. Pierwszym etapem byto stworzenie
autorskiego systemu ASR, ktoéry miat bazowaé¢ na cechach wysokiego poziomu
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i umozliwié ich dobdr, a nastepnie selekcje. Za rozwigzanie referencyjne’ przyjeto system
ARMIIA [60].

4.1. Wstepne przetwarzanie sygnatu mowy na potrzeby systemu
ASR

Proces wstepnego przetwarzania sygnatu mowy w réznych systemach ASR, niezaleznie
od charakteru wykorzystywanych cech, jest zazwyczaj do siebie zblizony. W przypadku
rozwigzania bazujgcego na charakterystykach wysokiego poziomu wszystkie operacje
przed procesem parametryzacji mowy zostaty opisane w rozdziale 2. niniejszej rozprawy.
W tab. 4.1 zestawiono etapy wstepnego przetwarzania sygnatu mowy wraz
z poszczegblnymi parametrami i ich wartosciami. Wielkosci poszczegdlnych parametrow
zwigzanych z dtugoscia wycinanego fragmentu ciszy czy dtugoscia ramki podczas
segmentacji, w poczagtkowych etapach opracowywania rozwigzania, zostaty wstepnie
dobrane w sposdb inspirowany przeglagdem literatury. Nastepnie w toku badan poddano
je procesowi optymalizacji. Tabela 4.1 zawiera zestawienie wszystkich parametréw po
optymalizacji ich wartosci.

Tab. 4.1. Zestawienie parametrow i ich wartosci wykorzystanych podczas wstepnego przetwarzania
sygnatu mowy

Proces wchodzacy w sktad >
. Parametr Wartos¢ parametru
wstepnego przetwarzania sygnatu
Przeprébkowanie sygnatu Szybkos¢ probkowania 8 kS/s
Standaryzacja wartosci - -
Wycinanie ciszy Minimalna dtugosc ciszy do wyciecia 2s
Dtugos¢ ramki 3s
Segmentacja mowy Nakfadanie sie (ang. overlapping) ramek 2s
Przesuniecie ramki 1s

Poréwnujac sposéb przygotowania sygnatu mowy do etapu generacji cech osobniczych
w systemach ARMIA oraz opartym na behawioralnych cechach sygnatu mowy zauwazy¢
mozna kilka znaczacych réznic. Pierwszg z nich jest inne podejscie do skalowania
wartosci probek. Rozwigzanie autorstwa dr. Kaminskiego korzysta z normalizacji [60],
podczas gdy autor niniejszej rozprawy zastosowat w swoim algorytmie standaryzacje
wartosci. W systemie ARMIA wycieciu podlega kazdy segment niezawierajgcy mowy (tj.
»cata cisza”), zas w ,systemie behawioralnym” eliminowane sg tylko fragmenty
o dtugosci ciszy przekraczajgcej 2 sekundy. Ostatni etap — segmentacji mowy — réwniez
jest odmienny w obu podejsciach [60]. W pierwszym z nich do okienkowania
wykorzystano okno Hamminga o diugosci nieprzekraczajgcej setek milisekund, zas
w przypadku systemu opartego na behawioralnych cechach sygnatu mowy stosowane
jest okno prostokatne o dtugosci siegajacej 3 sekund.

! Poprzez rozwigzanie referencyjne rozumie¢ nalezy system, z ktérym poréwnywana bedzie autorska
aplikacja i do ktdrego zostanie zastosowane wsparcie z wykorzystaniem cech behawioralnych.
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4.2. Definicje i przyktady wykorzystanych w systemie cech
behawioralnych

Pojecie behawior zdefiniowa¢ mozna jako zachowanie, ktére pojawito sie w odpowiedzi
na pewien czynnik. Doktadniej rzecz ujmujac jest to kompleksowy uktad zachowan
organizmu w odpowiedzi na sygnaty docierajace ze Srodowiska zewnetrznego badz z jego
wnetrza [4]. W dziedzinie analizy gtosu cztowieka wspomniany wczesniej behawior to
osobnicze réznice w sposobie artykulacji. Poprzez wyuczone nawyki w kontekscie
wypowiedzi rozumieé nalezy réznice w intonacji wypowiadanej frazy, czasu wypowiedzi
czy poziomu gtosnosci. Tak samo klasyfikuje sie sposdb doboru sekwencji stow przez
cztowieka — w tym przypadku wykorzystuje sie omawiane wczesniej N-gramy [33].
Geneza pochodzenia cech behawioralnych ma swoje podioze w wielu sferach,
a doktadniejszy ich opis znajduje sie w rozdziale 2.3. Poza wpltywem czynnikdéw
socjoekonomicznych, takich jak miejsce urodzenia czy srodowisko dorastania wyrdznic
nalezy réwniez jedng z gtdwnych sktadowych modyfikujgca charakter wypowiedzi jaka
jest aktualny stan emocjonalny cztowieka. Zaréwno z punktu widzenia médwecy, jak
i stuchacza wptyw emocji na charakter wypowiedzi jest zauwazalny [48]. Najwiekszy
wptyw na charakter generowanej mowy majg réznego rodzaju stresory. Wyrdznia sie ich
nastepujgce rodzaje [48], [112]:

e Stresory fizyczne (ang. physical stressors) — zwigzane z oddziatywaniem czynnikéw
fizycznych, m.in. takich jak ruch, na sktadowe traktu gtosowego.

e Podswiadome stresory fizjologiczne (ang. unconscious physiological stressors) —
zmiany majgce swoje podfoze w chemicznych uwarunkowaniach organizmu,
przejawiajgce sie jako niekontrolowane napiecie miesni czy zmiany szybkosci
oddychania.

e Swiadome stresory fizjologiczne (ang. conscious physiological stressors) — ich
zrodtem jest srodowisko wypowiedzi, tzn. wptyw hatasu czy grona stuchaczy. Sg to
Swiadome zmiany w charakterystyce mowy, takie jak zmiana gto$nosci czy starannosé
artykulacji wypowiedzi.

e Stresory psychologiczne (ang. psychological stressors) — najtrudniejsze do
jednoznacznego okreslenia, gdyz za ich pochodzenie odpowiada wiele czynnikdw.
Moga nimi by¢ zaréwno sytuacja w jakiej znalazt sie mdéweca, jak tez emocje, ktére
nim targajg. Wynikiem ich dziatania jest zmiana rytmu artykulacji.

Majgc na wzgledzie opisane wyzej skladowe wptywajgce na charakter wypowiedzi, dosé
trudnym zadaniem jest jednoznaczne okreslenie uniwersalnego zbioru cech
behawioralnych zaleznego wyfgcznie od czynnikbw opisanych w rozdziale 2.3.
W niniejszych podrozdziatach autor opisat wstepny zestaw deskryptoréw potencjalnie
przydatnych w projektowanym systemie.

Aby mozliwe byto doktadne scharakteryzowanie wykorzystanych deskryptoréw
behawioralnych nalezy najpierw przyblizy¢ zastosowane metody parametryzacji sygnatu
mowy. W opracowanym rozwigzaniu zastosowano dwie dziedziny analizy przebiegéw
mowy, tj. czasowg i czestotliwosciowg. Doktadny opis analizy widmowej sygnatu
gtosowego opisany zostat w rozdziale 3.2.1. Z kolei przetwarzanie postaci czasowej
sygnatu w celu ekstrakcji cech w niniejszym systemie opiera sie na analizie wczes$niej
wyznaczonych, 3 sekundowych ramek. Poza rozpatrywanymi fragmentami sygnatu
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o standardowej dtugosci, dokonywany jest rdwniez podziat na krétsze segmenty o czasie
trwania rzedu setek milisekund.

Z postaci czasowej ekstrahowane sg takie parametry jak:

e catkowity czas mowy w analizowanej ramce,

e unormowany czas trwania ramki mowy (w stosunku do dtugosci catej
wypowiedzi),

e skala gtosu — cecha okreslajgca zakres zmian czestotliwosci podstawowej gtosu,
tzn. przedziat od minimalnej do maksymalnej wysokosci dZzwieku,

e procent ramek o niskiej energii,

o liczba znaczacych zjawisk impulsowych,

e liczba ramek dzwiecznych (w stosunku do catosci sygnatu),

e tempo (czestotliwos$é) przejsé przez zero.

4.2.1. Catkowity czas mowy w analizowanej ramce oraz unormowany
czas trwania ramki mowy

Catkowity czas mowy w analizowanej ramce to cecha pozwalajgca na okreslenie
szybkosci artykulacji badanego obiektu, a doktadniej szybkosci generacji gtosek przez
cztowieka. Z kolei unormowany czas trwania ramki mowy odnosi sie do stosunku miedzy
sumg wszystkich préobek reprezentujgcych mowe, a dtugoscia nagrania wyrazong
w probkach.

4.2.2. Skala gtosu

Skala gtosu jest cechg, ktéra méwi o tym, w jakim przedziale wysokosci dzwiekdéw
znajduje sie gtos badanego méwecy. Sprowadzié¢ jg mozna do zakresu od najnizszej do
najwyzszej czestotliwosci podstawowej generowanej przez narzgd mowy [45].

4.2.3. Procent ramek o niskiej energii

Korzystajgc ze wzoru (2.2) mozliwe jest wyznaczenie krétkoczasowe] wartosci energii.
W przypadku generacji nowej cechy termin krotkoczasowa odnosi sie do
jednosekundowego wycinka ramki. Nastepnie wyznacza sie S$rednig wartos¢
krotkoczasowej energii w zbiorze wszystkich ramek. Ostatnim etapem jest poréwnanie
powyzszych parametréw. Ramki nie przekraczajace potowy $redniej zaliczane sg do
grona segmentdw o niskiej energii, a ich suma w stosunku do wszystkich ramek w sygnale
to ostatecznie ekstrahowana cecha [32].

4.2.4. Liczba ramek dzwiecznych

Analiza dzwiecznosci ramek dokonywana jest zgodnie ze wzorem (3.5), a sama
klasyfikacja fragmentéw mowy na diwieczne i bezdiwieczne odbywa sie poprzez
detekcje odpowiednich maksimoéw funkcji autokorelacji (doktadniejszy opis znajduje sie
w podrozdziale 3.2.1). Majac liczbe wszystkich dzwiecznych ramek, mozna tg warto$¢
podzieli¢ przez liczbe wszystkich ramek sktadajgcych sie na sygnat. Tak powstaty
parametr méwi o udziale ramek dzwiecznych w analizowanym fragmencie gtosu.
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4.2.5. Tempo przejs¢ przez zero

Tempo przekroczen zera (ang. Zero-Crossing Rate), to cecha zwigzana ze zmianami znaku
sygnatu w analizowanej ramce. Zliczane sg wszystkie zmiany wartosci poszczegdlnych
probek z dodatnich na ujemne i na odwrét, a otrzymana suma dzielona jest przez dtugos¢
ramki [32], [127]. Ceche tg wyrazi¢ mozna za pomocg ponizszego wzoru:

)

N

2(N-1) ;qsgn(x,(n)) —sgn(x.(n—1))

sgn(x) = {

[uN

ZCR, =

4.1
1dla x>0 (4.1)

-1 dla x<0

gdzie N to dtugos$¢ ramki wyrazona w prébkach, xi(n) to n-ta probka i-tej ramki, a ZCR;
stanowi tempo przekroczen zera i-tej ramki. Na rys 4.1 pokazano przyktadowy
3-sekundowy fragment analizowanego sygnatu mowy wraz z naniesionym parametrem
tempa przekroczen zera.
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Rys. 4.1. Graficzne zobrazowanie parametru tempa przekroczen zera

Jednoczesnie parametr ten niesie réwniez informacje o zaszumieniu sygnatu, tzn.
w przypadku duzej wartosci ZCR mamy do czynienia z duzg wartoscig szumu — zwigzane
jest to z czestymi zmianami znaku nastepujgcych po sobie prébek sygnatu szumowego
[127].

4.2.6. Liczba znaczacych zjawisk impulsowych

Jednym z autorskich parametréw, ktdérego ekstrakcja zostata zaimplementowana
w systemie ASR jest liczba znaczgcych zjawisk impulsowych. Poprzez znaczace rozumieé
nalezy takie maksima, ktére przekraczajg odpowiednio zdefiniowany prég, ale rowniez
wyrdzniajg sie wsrdd swoich sgsiaddéw. Rys 4.2 stanowi graficzne zobrazowanie
wyrodznienia maksimow.
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Rys. 4.2. Przyktadowe maksima sygnatu i ich znamiennos¢ [156]

Ekstrema oznaczone od a do i to minima (najnizsze punkty) w sgsiedztwie kazdego
z maksiméw ponumerowanych od 1 do 9. Biorgc za przyktad ,pik” o numerze 5 widag,
ze w jego sasiedztwie znajdujg sie minima oznaczone jako d oraz e. Znaczenie tego
ekstremum (oznaczone kolorem pomaranczowym) jest wyznaczane przez najblizsze,
najwyzej pofozone minimum, po ktérym nastepuje zmiana monotonicznosci przebiegu
funkcji (w tym przypadku jest ,pik” e, po przekroczeniu ktérego nastepuje zmiana
z malejgcego charakteru sygnatu na rosnacy [156]). Wybitnos¢ tego ekstremum to
réznica miedzy jego wartoscig, a wartoscig najblizszego, najwyzej potozonego minimum
(zmieniajgcego charakter przebiegu sygnatu). Innymi stowy jest to parametr wzglednej
wysokosci ,piku” w stosunku do najwyzszego sqsiedniego minimum.

Tak okreslona istotnos$¢ wyznaczana jest dla kazdego maksimum w analizowanej ramce,
a z niej wartosc srednia p, . Przed tym obliczana jest srednia energia ,pikow” aktualnie

przetwarzanego fragmentu sygnatu p, . Catos¢ procesu ekstrakcji cechy pokazana jest
schematycznie na rys. 4.3.

Porownanie wartosci Wyznaczenie srednigj Znalezienie "pikow"
Wyznaczenie energii energii probek ze wartosci wybitnosci spetniajgcych kryteria
sygnatu w danej ramce Srednig wartoscig maksimoéw jako energetyczne i
energii w ramce kolejnego progu wybitnosci

Rys. 4.3. Uogdlniony schemat wyznaczania najbardziej znaczgcych maksimow

Autor w oparciu o powyzsze srednie parametry stworzyt warunek klasyfikacji znaczenia
i-tego maksimum (4.2) w zaleznosci od jego wartosci p,, oraz p, . W pierwszym kroku
,Pik” musi spetnié kryterium energetyczne, aby nastepnie poréwnaniu podlegata jego
wzgledna wysokos¢ w stosunku do najwyziszego okalajgcego minimum. Na rys. 4.4
znajduje sie przyktadowa liczba znaczacych zjawisk impulsowych analizowanej ramki.

Py > Py <= P, > P, (4.2)
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Rys. 4.4. Znaczace zjawiska impulsowe w analizowanej ramce

4.2.7. Wartosc srednia amplitudy w oktawach i tercjach

Cechy ekstrahowane z widma amplitudowego ramek stanowig przewazajgcyg wiekszos¢
w puli wszystkich cech w opracowanym systemie ASR. Cze$¢ parametréw definiowana
jest

w oktawach i tercjach. Poprzez oktawe rozumieé nalezy pasmo czestotliwosci
o czestotliwosci srodkowej f« (4.3) i stosunku miedzy czestotliwoscig gérng i dolng
réwnym 2 (4.4) [34], [73].

f;’r:fd”\/E (43)
fo=1, 42
f,
99 4.4
7 (4.4)

gdzie fy jest czestotliwoscig gorng oktawy, fato czestotliwosé dolna.

Z kolei tercje to pasma %-oktawowe, gdyz w sktad jednej oktawy wchodzg 3 tercje. W ich

przypadku stosunek fy do fqrowny jest 3/5 Wzér (4.3) dla tercji przyjmuje postac [34],
[73]:
fo=1,%2
(4.5)
fo=1,-%2

Postugujagc sie powyzszymi wzorami w omawianym systemie zaimplementowany zostat
podziat na oktawy i tercje zgodnie z wartosSciami przedstawionymi w tabelach 4.2 i 4.3.
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Tab. 4.2. Zestawienie pasm czestotliwosci w oktawach

Numer oktawy fa[Hz] fer[Hz] fq[Hz]
1 1 1,4 2
2 2 2,8 4
3 4 5,7 8
4 8 11,3 16
5 16 22,6 32
6 32 45,3 64
7 64 90,5 128
8 128 181 256
9 256 362 512
10 512 724,1 1024
11 1024 1448,2 2048
12 2048 2896,3 4096

Tab. 4.3. Zestawienie pasm czestotliwosci w tercjach

Numer tercji fa[Hz] fer[Hz] fq[Hz]

1 1 1,12 1,26

2 1,26 1,41 1,59

3 1,59 1,78 2

4 2 2,24 2,52

5 2,52 2,83 3,17

6 3,17 3,56 4

7 4 4,49 5,04

8 5,04 5,66 6,35

9 6,35 7,13 8

10 8 8,98 10,08

11 10,08 11,31 12,70
12 12,70 14,25 16
13 16 17,96 20,16
14 20,16 22,63 25,40
15 25,40 28,51 32
16 32 35,92 40,32
17 40,32 45,25 50,80
18 50,80 57,02 64
19 64 71,84 80,63
20 80,63 90,51 101,59
21 101,59 114,04 128
22 128 143,68 161,27
23 161,27 181,02 203,19
24 203,19 228,07 256
25 256 287,35 322,54
26 322,54 362,04 406,37
27 406,37 456,14 512
28 512 574,70 645,08
29 645,08 724,08 812,75
30 812,75 912,28 1024
31 1024 1149,40 1290,16
32 1290,16 1448,15 1625,50
33 1625,50 1824,56 2048
34 2048 2298,80 2580,32
35 2580,32 2896,31 3251
36 3251 3649,12 4096
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Dla kazdej z oktaw i tercji wyznaczane jest widmo amplitudowe, a nastepnie sumowane
sg wartosci poszczegdlnych prébek widma i wskazywane sg pasma czestotliwosci
o najwiekszej sumie (oktawa i tercja o najwiekszym polu pod krzywa opisujgcg widmo).
Oktawa i tercja charakteryzujace sie najwiekszym polem podlegajg dalszej analizie,
podczas ktérej wyznaczane sg wartosci $rednie ich amplitud. Tak otrzymana wartos¢
srednia amplitudy w oktawach i tercjach stanowi kolejny deskryptor [1].

4.2.8. Pasmo czestotliwosci zawierajace 95% catkowitej mocy sygnatu

Kolejng cechg zwigzang z widmem sygnatu, ktéra zaimplementowana zostata
w opracowanym systemie ASR jest zajetos¢ pasma (ang. Occupied Bandwidth — OBW).
Parametr ten méwi o szerokosci pasma czestotliwosci, poza ktérym znajduje sie
maksymalnie B % mocy (po B/2 % po kazdej stronie pasma) [29], [44]. Inaczej mOwiac
jest to pewien przedziat czestotliwosci w ktédrym zawiera sie (100-B) % catosci mocy
sygnatu. Moc catkowita w widmie obliczana jest za pomocg wzoru [2]:

N
P.=|slkP| (4.6)
k=1
Nastepnie wyznaczane sg wartosci B/2 % i 100-(B/2) % mocy:
pB:pc.E.i (4.7)
B2 100
1
P =P 100_(£j — (4.8)
Mﬁﬂ 2 )| 100

Ostatnim krokiem jest kumulatywne sumowanie kwadratéw prébek widma do momentu
osiggniecia opisanych wyzej progow:

Ky

%:ZMW\ (4.9)
P =3 lsky? (4.10)
(5] "2

gdzie K1 i K> to numery prébek, dla ktérych moc wynosi odpowiednio B/2 i 100-(B/2) %
mocy catkowitej. W oparciu o otrzymane indeksy oraz odstep miedzy prébkami widma
Af mozna okresli¢ czestotliwosci f; (4.11) i f2 (4.12) dla ktérych widmo zawiera opisane
wyzej czesci mocy.

f,=K,-Af (4.11)
f,=K,-Af (4.12)

Nastepnie réznica f2 i fi to ekstrahowany parametr zajetosci pasma (4.13). Graficzne
zobrazowanie OBW przedstawiono na rys. 4.5.

OBW =f, —f, (4.13)
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20 Pasmo zawierajgce 95% catkowitej mocy: 771.749 Hz
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Rys. 4.5. Przedziat czestotliwosci zawierajgcy 95% mocy catkowitej

4.2.9. Miara ptaskosci widma

Widmo, bedace wynikiem analizy fourierowskiej, reprezentuje wynik rozktadu sygnatu
na sume sktadowych harmonicznych. Jedng z charakterystyk widma mozliwych do
interpretacji jest miara ptaskosci widma (ang. Spectral Flatness Measure — SFM). Okre$la
ona podobienstwo analizowanego sygnatu akustycznego do szumu biatego. SFM zawiera
sie w granicach od 0 do 1, gdzie warto$ci graniczne charakteryzujg odpowiednio ,,czysty
ton” lub szum biaty. Ptasko$¢ na poziomie 1 oznacza, ze kazda sktadowa
czestotliwosciowa w widmie charakteryzuje sie podobng warto$ciag mocy, a przebieg
widma jest wygtadzony i rdwny, przypominajgcy szum biaty. Z kolei SFM o wartosci
0 méwi, ze moc skupiona jest wokoét niewielkiej liczby harmonicznych, a co za tym idzie
widmo jest bardziej ,szpiczaste” [109]. Stosunek parametrow sredniej geometrycznej
oraz arytmetycznej widma (4.14) to liczbowe wyrazenie miary ptaskosci widma [39].

K-1
K HS(/()
SFM =1k% (4.14)
— 2 S(k)
<2
gdzie S(k) to kolejne prébki widma, a K-1 to dtugosc analizowanego sygnatu.

4.2.10. Srodek ciezkosci widma i jego rozproszenie

Srodek ciezkoéci widma (ang. Spectral Centroid) oraz rozproszenie widmowe (ang.
Spectral Spread) to parametry okreslajgce ksztatt oraz rozmieszczenie widma [127].
Pierwszy z nich definiuje czestotliwo$é srodkowag w widmie, czyli takg warto$é, przy
ktdrej spektrum podzielone jest na dwie réwne potowy pod wzgledem mocowym. Z kolei
rozproszenie widmowe informuje o rozktadzie mocy wokoét srodka ciezkosci. Wtasciwos¢
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tg przyréwnaé mozna do statystycznego parametru jakim jest odchylenie standardowe
mocy wokot czestotliwosci srodkowej widma [127]. Im bardziej sygnat jest skupiony
wokot swojego Srodka ciezkosci tym nizsze sg wartosci rozproszenia widmowego. Cechy
te skorelowane sg z dominacjg wysokich tonéw w analizowanym sygnale dzwiekowym,
co w srodowisku muzycznym okresla sie mianem jasnego brzmienia [49)]. Powyisze
parametry opisa¢ mozna przy pomocy zaleznosci (4.15) oraz (2.3), a ich graficzne
reprezentacje widoczne sg na rysunkach 4.6 oraz 4.7.

1 N
SC, =5 2 (k-Af) P, (4.15)
P =
2500 |
T 2000 |
© N
E \
h=}
3 \
T 1500 N\ |
S \
vy \
K \
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Rys. 4.6. Czestotliwosci Srodkowe widma ramek o dtugosci 500 ms
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Rys. 4.7. Rozproszenia widmowe ramek o dtugosci 500 ms
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4.3. Metody ewolucyjne w zastosowaniu do selekcji zestawu
cech

Proces generacji cech osobniczych we wstepnych etapach rozwoju systeméw ASR ma za
zadanie ekstrakcje mozliwie jak najwiekszej liczby cech dystynktywnych z sygnatu mowy.
Jednak wykorzystanie maksymalnie licznego zbioru deskryptoréw do rozwigzania
zadania klasyfikacji nie zawsze pozwala na uzyskanie najlepszych wynikéw [59], [102],
[105]. Odpowiedni dobdr cech to ztozony proces, ktéry pozwala na redukcje wymiaru
wektora charakterystyk osobniczych przy jednoczesnym zachowaniu takiej samej lub
uzyskaniem wiekszej skutecznosci identyfikacji. Poza poprawg skutecznosci klasyfikacji
waznym aspektem selekcji cech jest skrdécenie czasu obliczen wynikajagce ze
zredukowanej liczby przetwarzanych parametrow. Majgc to na uwadze dobdr
odpowiedniego algorytmu selekcji cech przez projektanta systemu ASR staje sie kwestig
bardzo istotng. Istnieje wiele metod doboru deskryptoréw, sposrdod ktérych wyrdznié
mozna przyktadowo metody filtracyjne, opakowane (ang. wrapper methods) czy
hybrydowe [14], [113], [120]. Do najpowszechniej stosowanych nalezg: metoda
dyskryminacyjna Fishera, metoda korelacji wzajemnej, metoda analizy sktadowych
gtéwnych czy algorytmy genetyczne. Autor w trakcie prowadzonych badan testowat
rézne rozwigzania, ale swdj wysitek skupit gtdbwnie na ewolucyjnej metodzie selekcji cech
jaka jest algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm) [23].

Selekcja deskryptoréw dystynktywnych poprzez algorytm genetyczny to alternatywna
technika zaliczana do globalnych metod optymalizacji. Oznacza to, ze réwnolegle
przetwarzanych jest wiele punktéw w przestrzeni rozwigzan, co pozwala uniknga¢ sytuacji
utkniecia w minimum lokalnym [113]. Idea, ktdra stoi za algorytmem genetycznym ma
swoje podfoze w biologicznym zjawisku ewolucji organizmdw na skutek ich interakgcji
z otoczeniem.

W opracowanym rozwigzaniu sposdb wykorzystania algorytmu genetycznego pokazany
zostat na rys. 4.8.

Pierwszy etap dziatania algorytmu genetycznego to dobédr puli cech wchodzacych
w skfad populacji poczgtkowej. W opracowanym rozwigzaniu jeden podzbiér (osobnik)
w populacji poczatkowej to zbidr wszystkich, pierwotnie zdefiniowanych deskryptoréw.
W algorytmie genetycznym poszczegdlnym cechom przyporzadkowuje sie wartosci
binarne, ktdére stanowig wektor (chromosom) wykorzystywany w kolejnych operacjach
genetycznych [113]. Nastepnym krokiem po wyborze populacji poczatkowej jest
obliczenie wartosci jej funkcji przystosowania. Funkcja przystosowania (ang. fitness
function) to inaczej funkcja celu w procesie optymalizacji (minimalizacji) liczby cech.
W procesie wyznaczania wartosci funkcji przystosowania dla kazdego osobnika obliczana
jest sprawnosc¢ systemu ASR. Nastepnie jest ona odejmowana od jednosci (gdyz selekcja
cech to zadanie minimalizacji), a otrzymana wartos¢ stanowi miare bliskosci tego
osobnika (rozwigzania) do optimum. W wykorzystanym przez autora wariancie
algorytmu genetycznego wartos¢ funkcji przystosowania opisana jest wzorem:

ffi=1-Acc (4.16)

gdzie ffi stanowi wartos$¢ funkcji przystosowania i-tego osobnika, a Acci to sprawnosé
identyfikacji systemu dla i-tego osobnika.
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W zwigzku z powyiszym wyrazeniem, im nizsza warto$¢ parametru ffi tym lepsze
przystosowanie i-tego osobnika w procesie genetycznym.

Losowy wybor zbioru cech do
populacji poczatkowej

»
Fad
A

4

Ewaluacja populacji bazujac na
wartosci funkcji przystosowania

Spetnienie warunkdw
zakonhczenia

Reprodukcja

Krzyzowanie

\. J, /
~ ™
Mutacja
\. /
Y
~ ™
Utworzenie nowej
populaciji
. /

Rys. 4.8. Schemat dziatania algorytmu genetycznego w zastosowaniu do selekcji cech [23], [113]

Kolejnym etapem dziatania algorytmu genetycznego jest proces selekcji i reprodukcji,
czyli powielenie konkretnego chromosomu w zaleznosci od wartosci funkcji
przystosowania. Operacje te przyréownaé¢ mozna do zasady doboru naturalnego, gdzie
najlepiej przystosowani (wyselekcjonowani rodzice) przezywajg i wydajg potomstwo.
Nastepny krok to krzyzowanie, ktoére polega na potgczeniu chromosomoéw rodzicow
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w celu utworzenia nowego osobnika. W opracowanym systemie wykorzystano
krzyZzowanie rozproszone (ang. scattered crossover), ktérego zasada dziatania w sposdb
graficzny przedstawiona zostata na rys 4.9.

Krzyzowanie to polega na doborze dwdch rodzicdw oraz losowego wektora binarnego
o dtugosci réwnej chromosomom rodzicow. Nastepnie w zaleznosci od wartosci
w wektorze binarnym poszczegdélne cechy od kazdego z rodzicow przekazywane sg
potomkowi.

Rodzic 1 Cechay 1 Cechaq o000 Cechaq N1 Cechaq N

Rodzic 2 Cechay 1 Cechay > o000 Cechayp N1 Cechaz N
Losg;nr:ix?ktor 1 1 oe0e@ 0 1

Potomek Cechaq 1 Cechaq o000 Cechap N1 Cechaq N

Rys. 4.9. Schemat dziatania algorytmu genetycznego w zastosowaniu do selekcji cech [20]

W kazdej kolejnej iteracji dziatania algorytmu genetycznego dzieki operacjom
reprodukcji i krzyzowania powstajg najlepiej przystosowani potomkowie (w ujeciu
jakosci materiatu genetycznego — najbardziej dystynktywne cechy). Niekiedy jednak
moze dojs$¢ do eliminacji pewnych, potencjalnie cennych z punktu widzenia skutecznosci
identyfikacji cech. Aby temu zapobiec stosuje sie mutacje, czyli przypadkowsa, losowg
zmiane wartosci genu. Mutacja Gaussa charakteryzuje sie tym, ze cecha podlegajgca
mutacji przyjmuje wartos¢ losowa z rozktadem Gaussa o wartosci oczekiwanej rownej
wartosci cechy przed mutacjg. Operator mutacji Gaussa opisywany jest zaleznoscig [87]

M, (x):min(max(N(x,o),a),b)/\xe(a,b) (4.17)

gdzie, x to gen przyjmujacy wartosci z przedziatu [a, b].

Analityczny wzér potomstwa po zastosowaniu mutacji Gaussa pokazany jest ponizej [87]:

x', =20 (b —a,)erf*(u")) (4.18)
erf(y)= % [[evat (4.19)
Tt

gdzie x’i to i-ty potomek, [ai, bi] to przedziat wartosci dla i-tego genu x;, o to odchylenie
standardowe rozktadu Gaussa (zazwyczaj przyjmuje sie wartos¢ zalezng od numeru
pokolenia), erf!jest odwrotnoscig funkcji btedu Gaussa argumentu u’;o losowe]j wartosci
z przedziatu (0, 1).

W wyniku operacji genetycznych powstaje nowa populacja osobnikéow, ktéra poddawana
jest ponownej ocenie przez warto$é funkcji przystosowania. Wszystkie kroki powtarzane
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sq do momentu spetnienia warunku zakoriczenia obliczen, tj. do momentu osiggniecia
maksymalnej liczby pokolen lub okreslonej liczby pokolen bez poprawy wartosci funkcji
przystosowania. Wynikiem dziatania catego algorytmu genetycznego jest otrzymanie
najlepiej przystosowanego osobnika, czyli wektora cech najwyzej ocenionego w procesie
genetycznym.

W zwigzku z zalezno$cig algorytmu genetycznego od losowo generowanych parametréw,
etap selekcji cech byt wielokrotnie powtarzany, aby dobrac jak najczesciej pojawiajgce
sie geny. Wynikiem procesu generacji cech byt wyjsciowy zbiér 71 cech osobniczych.
W efekcie procesu dtugotrwatego wyboru deskryptoréw doprowadzono do redukgcji
wymiaru cech o ponad 60% przy jednoczesnej, prawie 5% poprawie skutecznosci
identyfikacji moéwcy. Ostatecznie do dalszych badan, opisanych w rozdziale 5,
wykorzystano zbiér 27 wyselekcjonowanych algorytmem genetycznym cech,
zawierajgcym cechy

[C3 ’ C4 ’ C6 ’ C7 ’ CS ’ ClO ’ Cll ’ ClZ ’ Cl3 ’ ClS ’ C16 ’ CZO ’ C22 ’ CZS ’ C30 ’
Ch, Cy, Cyo Ciy Cir Coy Co Cor Cor Cor Coow G

337 357 367 377 487 527 577 637 677

4.4. Zastosowany klasyfikator

Ostatni etap procesu rozpoznawania moéwcy to klasyfikacja, czyli proces
przyporzadkowania odpowiedniej klasy do Zrddta sygnatu [2]. Operator realizujgcy to
nazywany jest klasyfikatorem. Jego projektowanie sktada sie z dwdch faz, tj. fazy
treningowej (uczenia) i fazy testowej (testowania). Baze dostepnych gtoséw (zrédto cech
dystynktywnych) dzieli sie na dwa rozfagczne podzbiory. Pierwszy z nich zwany
treningowym stuzy do budowy (uczenia) klasyfikatora. Z kolei drugi to zbiér testowy
stuzacy, jak sama nazwa wskazuje, do testowania modelu klasyfikacji. Najprostszym
sposobem klasyfikacji jest wykorzystanie odlegtosci analizowanego wektora cech od
wektorow przyporzgdkowanych do konkretnych klas. Metoda ta nosi nazwe klasyfikacji
minimalno-odlegtosciowej, gdyz zaktada bliskie potozenie podobnych do siebie obiektow

[2].

Jedng z podstawowych metod klasyfikujgcych opartych na odlegtosciach miedzy
zbiorami cech jest metoda najblizszego sqgsiada. Jej zasada dziatania opiera sie na
znalezieniu najblizszego wektora sposrdéd danych uczgcych w stosunku do wektora
testujgcego (czyli aktualnie rozpatrywanego). Rozwinieciem tej metody jest wariant
opracowany w 1951 r. zaktadajgcy poszukiwanie k najblizszych wektoréw [30]. Stad tez
wzieta sie jego nazwa, tj. metoda k najblizszych sqsiadéw (ang. k-nearest neighbors —
k-nn). W odréznieniu od podejscia klasycznego, w klasyfikatorze k-nn wyznaczana jest
suma odlegtosci do k najblizszych wektordw, a nie tylko jednego. Przy zatozeniu, ze zbiory
cech x; oraz x; sg wektorami, do obliczenia odlegtosci stosuje sie najczesciej odlegfosc

euklidesowq [65]
d; :fo —xjH:\/(xi —xj)(xi —xj)T = /;(x,,k =X )2 (4.20)

Na rysunku 4.10 zaprezentowano idee dziatania metody k-nn. Dla k = 2 obiekt zostanie
zaklasyfikowany do klasy kwadratéw. Z kolei przy k = 5 do tréjkatow.
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Rys. 4.10. Graficzne zobrazowanie idei dziatania metody k najblizszych sgsiadow

Zaletg metody najblizszych sgsiadow jest mozliwos¢ zastosowania innych metryk do
obliczania odlegtosci. Jedna z nich jest metryka miejska zamiennie nazywana metryka
Manhattan, Cityblock badz Taxicab [37]. Opisuje sie jg wzorem

N
d; :“Xi_xj“:;‘xik —X; (4.21)
=1

Odlegtos¢ miejska definiowana jest jako suma réznic mierzonych wzdtuz konkretnych
wymiarow (rys. 4.11). Jej nazwa wzieta sie od podobienstwa do miast z kwadratowa
siatka ulic, gdzie takséwka moze poruszac sie tylko wzdtuz nich [151]. W odréznieniu od
najpopularniejszej metryki euklidesowej, odlegtos¢ typu Manhattan minimalizuje wptyw
pojedynczych duzych réznic, poprzez brak ich potegowania [1].

yA ———— Odlegto$é euklidesowa

Odlegtosé miejska

(%,¥))
@

(%,Yi)

> x
Rys. 4.11. Metryki miejska i euklidesowa na ptaszczyznie kartezjanskiej

W opracowanym rozwigzaniu testowano wiele metryk (takich jak metryka euklidesowa,
korelacyjna czy kosinusowa), ale metryka miejska okazata sie najskuteczniejsza.
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4.4.1. Metoda najblizszej Sredniej w zadaniu klasyfikacji

W toku prowadzonych badan autor zauwazyt, ze walory dystynktywne cech
behawioralnych ukazujg sie przy relatywnie duzej (w stosunku do cech fizycznych) ilosci
danych uczacych. To spowodowato zastosowanie opisanego w rozdziale 2.1.5 sposobu
segmentacji sygnatu mowy, tj. caly przebieg czasowy gtosu dzielony jest na
trzysekundowe ramki z jednosekundowym przesunieciem. W takim przypadku dla
minutowej probki mowy otrzymano 58 fragmentéw poddawanych analizie. W ponizszej
tabeli zaprezentowano schemat podziatu catosci przetwarzanego sygnatu, tj. czas
rozpoczecia, zakonczenia i trwania trzech pierwszych i trzech ostatnich ramek.

Tab. 4.4. Zestawienie czasOw rozpoczecia i zakonczenia kazdej z ramek

Numer ramki | Czas rozpoczecia[s] | Czas zakonczenia [s] | Czas trwania [s]
1 0 3 3
2 1 4 3
3 2 5 3
56 55 58 3
57 56 59 3
58 57 60 3

Taki sposdb segmentacji powoduje, ze jedna prébka gtosu reprezentowana jest przez
wiele obiektéw (wektoréw cech) wchodzacych w sktad tej samej klasy, tworzgc przy tym
swoisty obszar skupien [31]. W takim przypadku zastosowanie klasyfikatora k-nn
(a konkretniej dobdr odpowiedniej wartosci k) nie jest fatwe. Rozwigzaniem tego
problemu jest wykorzystanie metody najblizszej sredniej. Polega ona na obliczeniu

odlegtosci (4.21) od aktualnie analizowanego wektora cech x; do wektoréw srednich )7]-

odpowiadajgcych kazdej j-tej klasie [38]. Stosujac wspomniang wczesniej metryke
miejska odlegto$é do najblizszego, Sredniego zbioru cech oblicza sie zgodnie z zaleznoscig

N
d; = Z‘X:‘k _Xjk‘
k=1

Idea metody najblizszej Sredniej widoczna jest na rysunku 4.12. Najblizej testowego
wektora cech (rézowy kwadrat) jest klasa granatowa. W zwigzku z wyznaczaniem
wektoréw srednich jako reprezentantdéw poszczegdlnych klas w zbiorze treningowym
liczba danych potrzebna do zapamietania na etapie uczenia ulegta redukcji. Dla 1172
probek gtosu jest doktadnie tyle samo odlegtosci co klas, podczas gdy w metodzie
najblizszego sgsiada liczba ta rosnie do 67976.

(4.22)

ok %
¥ g% *

Fsl® . |
* .

*

Rys. 4.12. Metoda najblizszej sredniej dla 3 réznych klas [2]
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4.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale scharakteryzowano opracowane rozwigzanie bazujgce na
behawioralnych cechach sygnatu mowy w formie samodzielnego systemu ASR. Na
wstepie autor odnidst sie do procesu wstepnego przetwarzania sygnatu mowy doktadniej
opisanego w rozdziale 2. Nastepnie zwiezle scharakteryzowat wptyw czynnikow
zewnetrznych na parametry gtosu i przedstawit przyktady cech, ktoére
zaimplementowane zostaty do finalnej wersji algorytmu. W zwigzku z duzig liczba
generowanych danych zdecydowano sie na zastosowanie metod ewolucyjnych w celu
redukcji wymiaru wektora cech, a co za tym idzie zmniejszenia kosztéw obliczeniowych.
W wyniku zastosowania algorytmu genetycznego nastgpita znaczna redukcja wymiaru
wektora cech przy jednoczesnej poprawie skutecznosci klasyfikacji. Wraz z rozwojem
catego systemu nastgpita potrzeba rewizji, co przyczynito sie do zmiany wykorzystanego
klasyfikatora. Pierwotnie zaktadano zastosowanie metody najblizszych sgsiadéw. Jednak
badania eksperymentalne dowiodty, ze przy tak duzej liczbie reprezentantéw (58
wektorow cech osobniczych) pojedynczej klasy, to metoda najblizszej sredniej daje
lepsze rezultaty. Testowano réwniez rozwigzanie bazujace na opisanych w rozdziale 3.4
modelach mieszanin gaussowskich, jednak bez powodzenia. Parametry niezbedne do
prawidtfowego dziatania systemu ASR, takie jak diugos¢ ramki czy czas trwania
segmentéw uczacego i testujgcego podlegaty zmudnym procesom optymalizacji.
Ostatecznie opracowane przez autora rozwigzanie zawiera 27 cech gtosu, ktérych
wykorzystanie pozwala na ponad 68% poprawnych identyfikacji tozsamosci méwcy
w zbiorze 1172 gtosow.

Aby mdc obiektywnie ocenic¢ zasadno$¢ opracowanego rozwigzania, nalezy je poréwnaé
z innym, dostepnym rozwigzaniem. Zgodnie z zatozeniem autora, za system referencyjny
przyjeto rozwigzanie ARMIA [60]. Dodatkowo, aby wyniki poréwnan byty rzetelne nalezy
zastosowacé jednakowe czasy trwania segmentéw uczacych i testujgcych oraz te same
bazy gtoséw. Do badan wykorzystano opisywang wczesniej baze SLR-12. Testy wykonano
dla dwéch wariantéw dtugosci danych treningowych oraz testujgcych. W wariancie
pierwszym przyjeto sumarycznie 30 sekund nagrania gtosu podzielone odpowiednio na
25 sekund odcinka uczgcego i 5 sekund odcinka testujgcego. Z kolei druga opcja to
minuta mowy, gdzie 35 sekund przeznaczone byfo na dane treningowe, a pozostate 25
sekund stuzy do testowania. Konkretne wartosci wynikajg z optymalizacji
przeprowadzonej przez autoréw tych rozwigzan. Optimum dla systemu ARMIA stanowi
sumarycznie 30 sekund mowy, a dla algorytmu bazujgcego na behawioralnych cechach
sygnatu mowy, wartos¢ optymalna to minuta prébki gtosu. W tabeli 4.5 przedstawiono
wyniki testow przeprowadzonych przez autora niniejszej rozprawy.

Tab. 4.5. Zestawienie sprawnosci systemdw ASR w zaleznosci od dtugosci segmentdw uczgcych
i testujacych

Czas uczenia / czas Sprawnosc systemu opartego na Sprawnosc systemu
testowania [s] cechach behawioralnych [%] ARMIA [%]
25/5 24,91 86,26
35/25 68,43 98,21

Z przedstawionych wyzej wartosci jasno wida¢ wyzszos¢ rozwigzania bazujgcego na
fizycznych charakterystykach gtosu nad systemem opartym wytgcznie o cechy
behawioralne. Dalsze wydtuzanie czasdw uczenia i testowania (az do sumarycznych 5
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minut mowy) poprawia skutecznos¢ dziatania systemu opartego na behawioralnych
cechach sygnatu mowy do poziomu okoto 90% poprawnych identyfikacji tozsamosci
mowcy. Lepsze dziatanie systemu dopiero przy dtugich czasach wypowiedzi uniemozliwia
praktyczng implementacje tego rozwigzania w warunkach rzeczywistych w systemach
identyfikacji, ale moze byé brane pod uwage w systemach weryfikacji, gdy nie ma
ograniczen czasowych, np. w zastosowaniach kryminalistycznych (badania
fonoskopijne).

W kolejnych rozdziatach — w celu udowodnienia tezy rozprawy — przedstawiono
mozliwosci wykorzystania opracowanych cech behawioralnych w roli wsparcia dla
istniejgcego juz systemu ARMIA, w roznych konfiguracjach oraz z uwzglednieniem
wystepowania réznych zewnetrznych zaktdcen i szumow.
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Fuzja systemow

Zaprezentowanie w poprzednim rozdziale wyniki badan miaty na celu pokazanie
mozliwosci dystynktywnych behawioralnych cech gtosu w ujeciu automatycznego
rozpoznawania mowcy. Osiggnieto sprawnos$¢ autorskiego systemu na poziomie
niecatych 70% przy analizie minutowych sygnatéw mowy. Ponadto dokonano
poréwnania liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci mowcy z istniejgcym juz
systemem ARMIA [60]. Dla 30 i 60 sekund analizowanej mowy, system oparty na cechach
behawioralnych jest odpowiednio o prawie 70 i 30% gorszy od rozwigzania bazujgcego
na fizycznych charakterystykach gtosu. Uzyskane wyniki jednoznacznie pokazujg, ze
system ASR oparty jedynie na cechach behawioralnych nie jest wystarczajgco skuteczny
w warunkach rzeczywistych. W zwigzku z tym, w niniejszym rozdziale przedstawiono
rozwigzanie bedgce wynikiem fuzji opisanych wczesniej algorytmdw automatycznego
rozpoznawania moéwcy.
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5.1. Analiza rodzajow wykorzystywanych fuzji danych

Systemy automatycznego rozpoznawania mowcy traktowa¢ mozna jako systemy
informacyjno-pomiarowe, ktérych zadaniem jest zebranie mozliwie najwiekszej liczby
danych charakteryzujgcych badany obiekt (méwce). Informacje z wielu takich ,kanatéw
pomiarowych” mozna poddac procesom integracji, ktéra moze zosta¢ przeprowadzona
na wielu ptaszczyznach [125]. Poczgwszy od warstwy sprzetowej i procesu akwizycji
danych, poprzez sposoby przetwarzania informacji, koriczagc na synergistycznym uzyciu
informacji pochodzgcych z réinych czujnikdéw. Waznym aspektem jest odpowiednie
zdefiniowanie procesu fuzji jako elementu sktadowego na kaidej z powyzszych
ptaszczyzn, gdzie dane zostajg potgczone w spdjny, integralny zbiér [99], [100]. Dobor
wtasciwego mechanizmu fuzji danych jest zadaniem skomplikowanym. W literaturze
znalez¢ mozna rdézne sposoby klasyfikacji procesu integracji [16], [94], [140]. Istnieje
podziat rozgraniczajacy trzy modele, ktére dotycza:

e poziomu abstrakcji integracji informacji [100],

e poziomu abstrakcji danych wejsciowych lub/i wyjsciowych [15],

e relacji miedzy zrédtami danych [40].

Pierwszy model wprowadza jeszcze doktadniejszy podziat na fuzje niskopoziomowg,
posredniq oraz wysokopoziomowq. Wariant niskopoziomowy (ang. low-level-fusion)
opiera sie na operacji scalania danych pochodzgcych z wielu Zzrédet w jeden wyjsciowy
sygnat. Takie podejscie pozwala na stworzenie danych o wiekszym znaczeniu
informacyjnym w stosunku do odrebnie analizowanych sygnatéw pochodzacych
z integrowanych zrdodet. Czesto zamiennie stosuje sie tu nazwe fuzja surowych danych
(ang. raw-data-fusion). Fuzja cech (ang. feature-level-fusion) jest drugg metodg
integracji informacji, ktora bazuje na pofaczeniu parametréw wyekstrahowanych
w trakcie przetwarzania sygnatéw wejsciowych przez réine ,sensory”. Podejscie
wysokiego poziomu (ang. high-level-fusion) zwane czesto fuzjg decyzyjng (ang. decision
fusion), to potaczenie koncowych przewidywan (decyzji) dotyczacych odpowiedniej
klasyfikacji tego samego sygnatu, ale uzyskanych za pomocg osobnych modutow
decyzyjnych [17].

Model zwigzany z abstrakcjg danych wejsciowych i/lub wyjsciowych mozna przedstawié
za pomocg rozszerzonego 5 stopniowego schematu Dasarathy’ego. Na rys. 5.1
zobrazowano mozliwosci fuzji danych wedtug powyziszego modelu. Pieé kategorii
pokazanych na rys. 5.1 odnosi sie szczegdétowo do charakteru informacji na wejsciu oraz
wyjsciu uktadu wraz ze sposobem ich odpowiedniej integracji [118]:

e Fuzja na poziomie surowych danych (ang. Data In — Data Out) — przyjmuje sie, ze
surowe dane z rdinych zrdodet sg bezposrednio tgczone, aby uzyska¢ bardziej
kompletny zbidor danych. Jest to przyktadowo agregacja danych z réznych sensoréw
przed jakgkolwiek wstepng obrdbky, np. potgczenie danych z kilku czujnikéw
temperatury w celu uzyskania bardziej precyzyjnego pomiaru Sredniej temperatury.

e Fuzja na poziomie cech i danych (ang. Data In — Feature Out) — w tym wariancie
nastepuje przetwarzanie surowych danych w celu ekstrakcji cech, a nastepnie te
cechy sg faczone. Za przyktad stuzy¢ moze ekstrakcja cech z réznych zobrazowan
medycznych, np.: RM (rezonans magnetyczny) i TK (tomografia komputerowa),
a nastepnie ich potgczenie w celu uzyskania bardziej szczegdtowych informacji
diagnostycznych.
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e Fuzja na poziomie cech (ang. Feature In — Feature Out) — wariant ten rézni sie od
poprzedniego tym, iz wczesniej wyekstrahowane cechy taczone sg bezposrednio.
Inaczej méwigc nastepuje tylko sama integracja cech bez procesu ich ekstrakcji. Jest
to poziom, na ktérym rézne zestawy cech z réinych zrédet sg integrowane w celu
utworzenia bardziej kompleksowego zbioru cech. Przyktadem moze byé proces
taczenia parametréow pochodzacych z réznych czujnikéw wokét pojazdu, aby stworzy¢
doktadniejszg mape otoczenia.

e Fuzja na poziomie decyzji (ang. Feature In — Decision Out) — poziom ten
charakteryzuje sie wykorzystaniem cech wejsciowych do podjecia decyzji niezaleznie
w kazdym Zrédle danych (module decyzyjnym), a nastepnie decyzje te sg tgczone w
celu uzyskania decyzji konicowej. Na przyktad informacje z réznych systemow detekcji
zagrozen (analiza logoéw, podejrzana aktywnos¢ uzytkownika itp.) wykorzystywane sg
do podejmowania decyzji o blokowaniu dostepu do ustug.

e Fuzja na poziomie decyzji wyzszego rzedu (ang. Decision In — Decision Out) — jest to
najwyzszy poziom fuzji, w ktédrym gotowe, posrednie decyzje z réznych zrodet sg
tgczone w celu uzyskania koncowego wyboru. Ten sposéb integracji wykorzystywany
jest np. w systemach bezpieczenstwa tgczgcych decyzje z réznych systemow detekcji
intruzéw, takich jak kamery czy czujniki ruchu, w celu podjecia koncowej decyzji o
alarmie.
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Rys. 5.1. Model Dasarathy’ego wraz z kategoryzacjg mozliwosci fuzji danych [17]

Inny model integracji danych — oparty o relacje miedzy ich Zrédtami — opracowany zostat
przez Durrant-Whyte’a [40]. Zaproponowat on nastepujgcy podziat metod fuzji danych
(rys. 5.2):
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e Fuzja komplementarna — w tym wariancie zaktada sie, ze istniejg rdzne, niezalezne
sensory, ktére dostarczajg informacje dotyczgcego tego samego zjawiska. Dzieki
temu istnieje mozliwos¢ utworzenia zbioru danych dokfadniej opisujgcego badany
obiekt.

e Fuzja redundantna (zwana réwniez kompetytywng) — u podstaw tej metody lezy
zatozenie, ze kilka sensoréw dostarcza informacje o tym samym parametrze
badanego zjawiska.

e Fuzja kooperatywna — rodzaj metody integracji danych, w ktdrej informacja
dotyczaca obiektu pochodzi z wiecej niz jednego sensora, jednoczesnie tworzac
bardziej skomplikowany zbidr danych.

Obiekt A Obiekt B Obiekt C Rezultat
(a) (a+b) (c)
A A A
Fuzja Fuzja Fuzja Rodzaj
redundantna komplementarna kooperatywna fuzji
A A A A AL
Sy S5 S3 S4 Sg Sensory

A A A
a a b o c'
@ Informacje

Rys. 5.2. Klasyfikacja metod fuzji wedtug Durrant-Whyte’a [17], [40]

W celu zwiekszenia liczby prawidtowych identyfikacji tozsamos$ci méwcy przez system
ARMIA autor zdecydowat sie zastosowacé techniki integracji danych. Jako ze rozwigzanie
autora oraz system autorstwa dr. Kaminiskiego [60] réznig sie pod wzgledem charakteru
(rodzaju) ekstrahowanych cech oraz sposobu klasyfikacji obiektéw, autor niniejszej
rozprawy postanowit opracowac dwa, autorskie algorytmy fuzji danych. Pierwszy z nich
dziata na zasadzie integracji informacji w warstwie decyzji. Doktadniej rzecz ujmujac,
pierwszy etap dziatania algorytmu fuzji danych to wstepna klasyfikacja N najblizszych
klas, ktére stanowig Zrédto informacji do podjecia ostatecznej decyzji przy pomocy
innego klasyfikatora. Drugie podejscie bazuje na fuzji cech pochodzgcych z dwdch,
niezaleznych systemoéw automatycznego rozpoznawania mowcy. To znaczy, ze na
podstawie oddzielnych wektordw cech dystynktywnych mowy tworzony jest jeden
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finalny zbior, ktéry stanowi podstawe procesu klasyfikacji obiektéw. Ponizej opisane
zostaty oba rozwigzania.

5.2. Metody fuzji danych wsparte technikami sztucznej
inteligenc;ji

We wspotczesnym spoteczenstwie kluczowe decyzje podejmowane s3 czesto po
wczesniejszym zapoznaniu sie z opiniami ekspertow w danym aspekcie. Wynika to
z faktu, ze jeden model decyzyjny (decydent) jest niedoskonaty, tzn., ze podjeta przez
niego decyzja moze by¢ btedna. Zazwyczaj cztowiek przed dokonaniem wyboru majacego
istotne konsekwencje, szuka opinii réznych ekspertédw, np. pacjent konsultuje wyniki
badan z kilkoma lekarzami przed zgodg na powazng operacje, a pracodawca sprawdza
i analizuje referencje przed zatrudnieniem potencjalnego kandydata do pracy. Dzieki
takim zabiegom mozliwe jest dokonanie odpowiedniego (dla osoby decyzyjnej) wyboru.
Takie podejscia znalazty odzwierciedlenie w technice sztucznej inteligencji o nazwie
ensemble learning. Metoda ta charakteryzuje sie lepszg zdolnosciag do generalizacji
i predykcji w poréwnaniu do pojedynczego modelu decyzyjnego, gdyz finalna decyzja
powstaje na skutek generacji i fuzji pomniejszych decyzji z wielu poszczegélnych
klasyfikatoréw [126]. Kazdy z nich charakteryzuje sie dwoma parametrami, na ktére
mozna wptynaé, tj. btedem systematycznym (bias), czyli doktadnoscig klasyfikatora (rys.
5.3), oraz wariancja, czyli precyzja modelu decyzyjnego (rys. 5.4), gdy jest on trenowany
na réznych zestawach danych. Czesto te dwa elementy pozostajg w relacji
kompromisowej: klasyfikatory o niskim btedzie systematycznym majg tendencje do
wysokiej wariancji i odwrotnie. Wysoka warto$¢ btedu systematycznego oznacza, ze
model zbytnio upraszcza problem (jest niedouczony) przez co nie moze dopasowac sie
do danych treningowych, a w rezultacie btednie estymuje kolejne predykcje. Z kolei
wysoka wariancja charakteryzuje model przeuczony, przez co nie moze on przewidziec¢
nastepnych danych.

— Model
Dane treningowe

A/

Rys. 5.3. Przypadek wysokiego btedu systematycznego modelu (high-bias)
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Rys. 5.4. Przypadek wysokiej wariancji modelu (high-variance)

W zwigzku z powyziszym, celem rozwigzan bazujgcych na ensemble learning jest
wykorzystanie kilku klasyfikatorow o relatywnie statym (lub podobnym) btedzie
systematycznym, a nastepnie potgczenie ich wynikéw, (na przyktad przez usrednianie)
w celu zmniejszenia wariancji [21]. Metody ensemble learning podzieli¢ mozna na trzy
gtéwne grupy:

e bagging,
e boosting,
e stacking.

5.2.1. Bagging, boosting i stacking

Technika baggingu, a doktadniej bootstrap aggregating opiera sie na podziale danych

treningowych na losowe podzbiory, gdzie kazdy z nich jest wykorzystywany do

trenowania innego klasyfikatora (tego samego typu). Nastepnie poszczegdlne modele
decyzyjne sg agregowane poprzez gtosowanie wiekszosciowe, tj. decyzja podejmowana
jest wiekszoscig gtoséw [145]. Ponizej przedstawiony jest schemat procesu baggingu (rys.

5.5):

e Pierwszym krokiem dziatania algorytmu jest podziat zbioru danych treningowych na
k losowych podzbioréw. W kazdym podzbiorze poszczegdlne dane mogg wystepowadé
wiecej niz raz (taki proces nosi nazwe sample with replacement).

e \Wszystkie podzbiory stanowig dane uczgce dla tzw.: ,stabych” klasyfikatoréw
(wszystkie tego samego typu).

e Na wyjsciu kazdego z pomniejszych modeli, w wyniku procesu testowania powstaje
wynik klasyfikacji (decyzja).

e QOstatnim etapem jest agregacja pomniejszych decyzji w jedng, finalng poprzez
gtosowanie wiekszosciowe czy usrednianie.
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Rys. 5.5. Proces baggingu [75]

Boosting to technika, ktorej celem jest stworzenie optymalnego modelu decyzyjnego

w okreslonej liczbie iteracji poprzez wykorzystanie mniejszych klasyfikatorow. Innymi

stowy, sekwencyjnie budowany jest coraz bardziej precyzyjny system klasyfikacji, ktéry

opiera sie gtéwnie na poprawie btedow popetnionych przez wczesdniejszy klasyfikator.

Mozliwe jest to poprzez przyporzadkowanie wag danym treningowym na wejsciu

konkretnego klasyfikatora. Nastepnie po kazdej iteracji procesu testowania

wspotczynniki te sg aktualizowane zgodnie z otrzymanymi wynikami, tj. czynniki wagowe
btednych klasyfikacji sg zwiekszane tak, aby kolejny model skupit sie na trudnych
przypadkach. Metoda ta zwana jest inaczej technikg wzmocnienia (boosting). Decyzja
finalna podejmowana jest poprzez gtosowane lub usrednianie [21], [101]. Schemat

procesu boostingu opisany jest ponizej (rys. 5.6):

e Na poczatku nastepuje podziat zbioru danych treningowych na k podzbioréw.

e Nastepnie rozpoczyna sie proces uczenia oraz testowania pierwszego, ,stabego”
klasyfikatora.

e Btedne wyniki klasyfikacji s wtgczane do kolejnego podzbioru uczgcego (ktéry jest
aktualizowany na podstawie rezultatéw z wczesniejszych iteracji) i wykorzystywane
przez nastepny klasyfikator.

e Proces uczenia i testowania jest powtarzany, (tym razem opierajgc sie na nowym,
zaktualizowanym podzbiorze) dla kolejnego klasyfikatora.

e Powyzsze kroki sg powtarzane, az do osiggniecia k iteracji.

o Wyniki uzyskane w k-tym kroku stanowig finalng decyzje, bedacg wypadkowa
k poprzednich krokéw uczenia i testowania klasyfikatorow.
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Rys. 5.6. Proces fuzji danych na poziomie decyzji [75]

Podejscie oparte na stackingu zaktada wykorzystanie wielu réznych klasyfikatoréw, gdzie

kazdy z nich trenowany jest na tym samym zbiorze danych. Uzyskane rezultaty podlegajg

agregacji

w celu utworzenia nowego zbioru danych uczacych dla klasyfikatora nadrzednego tzw.:

meta-model. Ostateczna decyzja jest wynikiem testowania meta-modelu [24].

Poszczegdlne kroki procesu stackingu opisane sg ponizej (rys. 5.7):

e Pierwszym etapem jest podziat zbioru danych treningowych na k podzbioréw.

e Nastepnie rozpoczyna sie proces uczenia oraz testowania k ,stabych”, réinych
klasyfikatorow.

e Rezultaty uzyskane na drodze testowania wielu modeli decyzyjnych sg agregowane
tworzgc nowy zbiér danych uczacych dla meta-modelu.

e Klasyfikator nadrzedny (w oparciu o nowy podzbiér) poddawany jest procesom
uczenia i testowania, a jego wynik stanowi finalng decyzje.

1. podzbiér
—>» danych |- Uczenie
treningowych

N Finalna
. 2. podzbior - decyzja
thlordanyc: »| danych  |— Uczenie Testowanie— ND:VY z_blordanhych I~ Uczenie Klajyf\k:tor Testowanie——>
reningowycl treningowych sl reningowycl nadrzedny
K-ty podzbidr n »
—>» danych |- Uczenie Staby” k-ty Testowanie—!

treningowych klasyfikator

Rys. 5.7. Proces fuzji danych na poziomie decyzji [75]

W dziedzinie automatycznego rozpoznawania mowcy algorytmy te wykorzystywane sg
w gtdéwnej mierze wraz z sieciami neuronowymi [18], [43], [68], [71], [86], [88], [90],
[108], [144], jednak nie wyklucza to mozliwosci ich stosowania z klasycznymi metodami
uczenia maszynowego.
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5.3. Metoda preselekcji najblizszej liczby sgsiadéw — fuzja na
poziomie decyzji

U podstaw tej metody fuzji danych lezy zastosowanie odmiennych klasyfikatorow
w obydwu systemach ASR. Rozwigzanie autorstwa dr. Kaminskiego [60] bazuje na
modelach mieszanin gaussowskich (GMM) doktadniej opisanych w rozdziale 3.4. Z kolei
algorytm autora niniejszej rozprawy do zadan klasyfikacji badanych obiektéw
wykorzystuje metode najblizszej sredniej (opis znajduje sie w rozdziale 4.4). Podejscie to
pokazane jest narys. 5.8.

-

Kolejne etapy procesu przetwarzania Kolejne etapy procesu przetwarzania
sygnalu mowy obiektéw do momentu sygnalu mowy obiektu testowego do
wyznaczenia wektora cech fizycznych momentu wyznaczenia wektora cech
(VoicePrint) behawioralnych
v

Obliczanie odlegtosci od obiektu testowego
do poszczegdlnych centroid za pomocg
jednej z dostepnych metryk

y

Wyznaczenie N-najblizszych sgsiadow
spoérdd pierwotnej bazy 1172 méwcow

|

Baza N glosow
w formie modeli mieszanin gaussowskich

.| Baza 1172 glosow
w formie centroid

Wyznaczenie wartosci funkcji
wiarygodnosci opisujacych w jakim stopniu
el zbidr cech testowych reprezentuje modele
mdéwcow z zawezonego zbioru

N najblizszych sgsiadéw

!

Tozsamosc obiektu testowego stanowi
model z najmniejsza wartoscia ujemnego
logarytmu funkcji wiarygodnosci

Rys. 5.8. Proces fuzji danych na poziomie decyzji

Zgodnie z powyzszym schematem proces fuzji rozpoczyna sie juz w momencie, gdy
zostang wyznaczone wektory cech fizycznych oraz behawioralnych badanego obiektu.
Nastepnie tworzony jest model gtosu badanego obiektu przy pomocy GMM. W tym
samym czasie algorytm oparty na behawioralnych cechach sygnatu mowy wyznacza
N najblizszych centroid (poprzez obliczanie odlegtosci od badanego obiektu do danych
treningowych) sposrdéd petnego zbioru. Kolejnym krokiem jest redukcja petnego zestawu
modeli gtoséw (uczacych) do wyznaczonych wczesniej N najblizszych sgsiadéw. Dalej
nastepuje juz proces klasyfikacji zgodnie z implementacjg w systemie ARMIA (modut
opisany doktadniej w rozdziale 3.4).
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5.3.1. Wyniki dziatania fuzji na poziomie decyz;ji

W toku prowadzenia badan autor przetestowat rézne kombinacje sposobdw integracji
danych na poziomie decyzji. Finalnie jednak opisana wyzej metoda z wykorzystaniem
modelowania i klasyfikacji mieszaninami Gaussa przyniosta najlepsze rezultaty. Ten
sposdb nazwany zostat technikg preselekcji, czyli wstepnego ograniczenia zbioru danych
treningowych do N najbardziej podobnych do obiektu testowego (poprzez miare
odlegtosciowg). W tab. 5.1 oraz 5.2 pokazano wyniki zastosowania ,preselektora”
w wariantach 30 i 60 sekund mowy!'. Na zielono zaznaczono liczbe poprawnych
identyfikacji wyzszg niz w podstawowym wariancie dziatania systemu ARMIA dla
kazdego z sumarycznych czasoéw (tj.: 86,26 oraz 98,21%).

Tab. 5.1. Wartosci sprawnosci systemu ASR opartego na cechach fizycznych z zastosowanym
behawioralnym preselektorem dla sumarycznego czasu mowy 30 sek

Zastosowana metryka
Liczba n'a jbl’lzszych Euklidesowa Miejska
sgsiadow

25 66,89 % 70,99 %
50 76,79 % 78,58 %
75 79,27 % 81,74 %
100 82,68 % 84,90 %
125 84,47 % 86,52 %
150 86,26 % 87,12 %
175 86,69 % 87,63 %
200 87,37 % 88,05 %
225 87,63 % 88,48 %
250 87,80 % 88,31 %
275 87,88 % 88,74 %
300 88,23 % 88,65 %
325 88,48 % 88,74 %
350 88,40 % 88,65 %
375 88,57 % 88,82 %
400 88,57 % 88,82 %
425 88,31 % 88,48 %
450 88,05 % 88,40 %
475 87,71 % 88,23 %
500 87,71 % 87,97 %
525 87,71 % 88,05 %
550 87,54 % 87,88 %
575 87,29 % 87,71 %
600 87,46 % 87,80 %

1 W przypadku 30 sekundowego sygnatu mowy, 25 sekund sygnatu wykorzystano do uczenia systemu,
a pozostate 5 sekund do testowania. Wariant 60 sekund sygnatu mowy wykorzystuje odpowiednio 35i 25
sekund.
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Tab. 5.2. Wartosci sprawnosci systemu ASR opartego na cechach fizycznych z zastosowanym
behawioralnym preselektorem dla sumarycznego czasu mowy 60 sek

Zastosowana metryka

Llczb:q:ia;:‘l:’:\z;zych Euklidesowa Miejska
25 95,48 % 95,82 %
50 96,33 % 96,67 %
75 97,01 % 97,35 %
100 97,44 % 98,21 %
125 97,61 % 98,46 %
150 97,87 % 98,38 %
175 97,87 % 98,29 %
200 97,95 % 98,38 %
225 97,95 % 98,55 %
250 98,04 % 98,55 %
275 98,04 % 98,55 %
300 98,12 % 98,81 %
325 98,21 % 98,81 %
350 98,29 % 98,81 %
375 98,21 % 98,81 %
400 98,38 % 98,81 %
425 98,46 % 98,72 %
450 98,46 % 98,72 %
475 98,46 % 98,72 %
500 98,46 % 98,72 %
525 98,55 % 98,72 %
550 98,46 % 98,72 %
575 98,46 % 98,72 %
600 98,46 % 98,72 %

5.4. Metoda pot3aczenia zestawow cech — fuzja na poziomie cech

Druga z metod integracji danych polega na fuzji dwdch wektoréw cech dystynktywnych
w celu otrzymania jednego, wypadkowego zbioru cech. Podyktowane jest to odmiennym
charakterem cech fizycznych i behawioralnych. Ten sposdb konsolidacji danych pozwala
na utworzenie zasobniejszego w informacje dystynktywne wektora cech, ktéry lepiej
charakteryzuje badany obiekt. Proces fuzji danych na poziomie cech zobrazowany jest na
rys. 5.9. W tym rozwigzaniu wszelkie etapy przetwarzania sygnatu mowy wraz z jego
parametryzacjg nastepujg w kazdym z ,podsysteméw” (opartych na cechach
behawioralnych i fizycznych) osobno. Nastepnie wyjsciowe wektory charakterystyk
dystynktywnych integrowane sg ze sobg w celu stworzenia jednego, bogatszego zbioru
cech badanego obiektu. Kolejne kroki dziatania systemu ASR, takie jak proces
modelowania gtosu mowcy, czy jego klasyfikacja sg analogiczne jak w rozwigzaniu ARMIA
[60].
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Kolejne etapy procesu przetwarzania Kolejne etapy procesu przetwarzania

sygnafu mowy obiektow do momentu sygnatu mowy obiektow do momentu

wyznaczenia wektora cech fizycznych wyznaczenia wektora cech
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h

Baza 1172 gtosow
w formie modeli mieszanin gaussowskich

v

Whyznaczenie wartosci funkcji
wiarygodnosci opisujacych w jakim stopniu
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gaussowskich

r

Tozsamosé obiektu testowego stanowi
model z najmniejsza wartoscia ujemnego
logarytmu funkcji wiarygodnosci

Rys. 5.9. Proces fuzji danych na poziomie cech

5.4.1. Wyniki dziatania fuzji na poziomie cech

W ramach prowadzonych badan autor przetestowat rézine warianty przetwarzania
nastepujgce po fuzji danych, czyli warianty modelowania i klasyfikacji. Rozpatrywat m.in.
czy zastosowal techniki zaimplementowane w rozwigzaniu opartym na cechach
behawioralnych, czy na cechach fizycznych, czy na ich jakiejs kombinacji. Najlepsze
rezultaty uzyskano przy wykorzystaniu metod stosowanych w systemie ARMIA [60], tj.
poprzez klasyfikator GMM. Jednak dodatkowym aspektem badan, ktéry nalezato wzigé
pod uwage byt sposéb konsolidacji dwdch odmiennych wektoréw cech. Poniewaz zbiory
charakterystyk behawioralnych oraz fizycznych réznig sie od siebie nie tylko charakterem
cech, ale takze ich licznoscig, wybdr metody ich integracji stat sie kluczowym aspektem
procesu fuzji danych. Zbiér cech fizycznych opisaé mozna jako macierz Wy (5.1)
o wymiarach M x N, gdzie M stanowi liczbe analizowanych ramek, a N=23 liczbe cech.
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8]
a

C

1,7 f2,7 fNy
Cl' CZI CN

w=| (5.1)
Cfl/w' szlvl’ CfNM

Z kolei cechy behawioralne przedstawi¢ mozna w postaci wektora W, sktadajacego sie
z H=27 elementdéw reprezentujgcych kolejne cechy behawioralne

W, =[Cp, Cpv - Ciyl (5.2)

W zwigzku z opisanymi wyzej réznicami w zbiorach cech autor przetestowat dwie metody
fuzji danych. Pierwsza z nich opiera sie na pofaczeniu macierzy Wyroraz W) w taki sposéb,
aby dotaczony do macierzy cech fizycznych, wektor cech behawioralnych stanowit
kolejne cechy badanego obiektu, ale tylko w jednej ramce, tj. charakterystyki
behawioralne zawsze dotyczyé beda tylko pierwszej ramki. Odbywa sie to poprzez
mnozenie wektora pionowego W, ktorego liczba wierszy jest réwna liczbie

przetwarzanych w rozwigzaniu dr. Kaminskiego ramek, z wektorem poziomym W,
i dotgczenie powstatego wyniku do macierzy Wy

T

VVklz[l' 0' T 0 ]

W, = [Cbl' Coar CbH] (5.3)
Cf L7’ Cf21 ’ CfN1 Cbl' CbZ' CbH
C., C,, - C O 0 - 0
f1,7 f2,7 N,
W, =| . o
CflM ’ CfZM ’ CfNM 0 0 o 0

gdzie: Ci to k-ta cecha fizyczna, a Cpk to k-ta cecha behawioralna. Jej rzeczywista
struktura pokazana zostata na rys. 5.10, na ktérym widaé, ze 23 pierwsze kolumny
macierzy to cechy fizyczne, a kolejne 4 stanowig charakterystyki behawioralne.

21 22 23 24 25 26 27
-0.4922 -0.1269 0.1812 -0.1573 -0.1695 -0.3600 0.2406
-0.5188 0.0066 0.1770 0 0 0 0
-0.5220 -0.0866 -0.0477 0 0 0

Rys. 5.10. Postac¢ macierzy Wﬂ,1 (fragment)

Drugi sposdéb fuzji danych polegat na symulacji wyznaczania wektora cech
behawioralnych dla kazdej z ramek przetwarzanych w systemie ARMIA [60]. Odbywato
to sie poprzez mnozenie macierzy kolumnowej W, . ktorej kazdy wiersz poza pierwszym

posiada wartos¢ losowg z przedziatu (O,95+1,05), z macierzg W, Nastepnie iloczyn

wektoréw dotgczono do macierzy Wy. Wynikowa macierz W,, opisana jest wzorem 5.4.



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 93/125
T
Vsz :[lr X, M ]
VVb - [Cbl , Cbz ’ ’ CbH] (5-4)
Cf 1,7 Cf 2,/ CfN1 Cbl’ CbZ' CbH
Cflz ’ CfZZ ’ Csz X1 .Cbl X1 'Cbz X1 .CbH
Wa, =| . : : : : :
CflM ’ CfZM ’ CfNM X 'Cb1 Xy 'Cbz Xy 'CbH
Przyktadowa macierz Wsz pokazana jest na rys 5.11.

21 22 23 24 25 26 27
-0.4922 -0.1269 0.1812 -0.1562 -0.1683 -0.3574 0.2390
-0.5188 0.0066 0.1770 -0.1530 -0.1648 -0.3501 0.2340
-0.5220 -0.0866 -0.0477 -0.1557 -0.1678 -0.3563 0.2382

Rys. 5.11. Posta¢ macierzy Wsz (fragment)

W tab. 5.3 zestawiono wyniki dziatania systemu ARMIA [60] oraz rozwigzan bazujgcych
na fuzji cech przy wykorzystaniu 30 i 60 sekund mowy. System ARMIA autorstwa dr.
Kaminskiego [60] opiera sie na cechach zawartych w macierzy Ws(5.1) i na ich podstawie
uzyskano wyniki sprawnosci zawarte w drugiej kolumnie. Z kolei wartosci znajdujace sie
w trzeciej kolumnie, to rezultat zastosowania zbioru cech dystynktywnych z macierzy
W, . Ostatnia kolumna tabeli 5.3 przedstawia wyniki fuzji cech, podczas ktorej

symulowano proces wyznaczania cech behawioralnych dla wszystkich ramek, tj. za zbiér
charakterystyk dystynktywnych przyjeto macierz W, -

Tab. 5.3. Zestawienie sprawnosci systemdw ASR w zaleznosci od dtugosci segmentdw uczgcych

i testujacych
. L. Sprawnos¢ fuzji na Sprawnosc fuzji na
Czas uczenia / czas | Sprawnos¢ systemu . . 3
. , poziomie cech [%] — poziomie cech [%] — wariant
testowania [s] ARMIA [%] . . ,

wariant 1 ramki wszystkich ramek

25/5 86,26 57,25 23,38

35/25 98,21 97,25 69,03

Z powyzszej tabeli jasno wynika, ze wariant fuzji, gdzie symulowana jest ekstrakcja cech
behawioralnych tylko dla jednej ramki sygnatu ma znaczng przewage pod katem liczby
prawidtowych identyfikacji mowcy. Pomimo stworzenia nowego zestawu deskryptorow
stuzgcych do opisu mowcy, nie udato sie osiggnaé sprawnosci wyzszej niz w przypadku
pierwotnego systemu ARMIA [60].

5.5. Podsumowanie

Na podstawie opisanych wyzej eksperymentéw widaé, ze najlepszg (pod katem wzrostu
liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci) metodg integracji danych jest fuzja na
poziomie decyzji. Zaproponowane rozwigzanie umozliwito redukcje liczby btedéw ze 161
do 132 w zbiorze 1172 méwcdw dla sumarycznego czasu mowy wynoszgcego 30 sekund
(25 sekund sygnatu wykorzystano do uczenia systemu, a pozostate 5 sekund do
testowania). W przypadku 60 sekundowego sygnatu mowy (odpowiednio 35i 25 sekund)
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liczba bteddéw zostata zredukowana z 21 do 14 w tym samym zbiorze 1172 oséb. O ile
rozwigzanie to pozwala na znaczng poprawe liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci
o tyle nie jest ono pozbawione wad. Najwiekszym problemem jest okreslenie
odpowiedniej liczby najblizszych sgsiadéw przy dalszym douczaniu systemu — nie istnieje
jedna granica, ktdrej zastosowanie w kazdym wariancie zwieksza sprawnos¢ systemu.
W powyzszych badaniach zaproponowano liczbe 600 najblizszych sgsiadéw (zawezenie
przestrzeni analizowanych danych treningowych o okoto potowe —z 1172 do 600).

Rozwigzaniem niedogodnosci zwigzanej z wyborem optymalnej liczby najblizszych
sgsiadéw jest zastosowanie fuzji na poziomie cech. Badania przeprowadzone dla
wszystkich 50 cech (23 cechy fizyczne oraz 27 cech behawioralnych?) pokazujg, ze wyniki
(poza krytycznym przypadkiem 25 sekund uczenia i 5 testowania) nie ulegty znacznemu
pogorszeniu. W zwigzku z tym autor w kolejnym etapie badan ponownie wykorzystat
metody ewolucyjne w celu selekcji najlepszych mozliwych charakterystyk sposréd
pierwotnych 50 cech. Ponadto rozszerzyt on pierwotng baze gtoséw o ponad 500
dodatkowych prébek oraz sprawdzit dziatanie fuzji w warunkach szumowych.

! Proces selekcji cech behawioralnych opisany zostat w rozdziale 4.3. Pierwotny zbiér zawierat 71
parametrow (ich doktadny opis znajduje sie w zatgczniku Z.1), ktéry przy pomocy metod ewolucyjnych
zostat zredukowany do finalnego zbioru liczacego 27 deskryptoréw.
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Badania eksploatacyjne systemu ASR

Proces tworzenia systemu ASR opartego na behawioralnych cechach sygnatu mowy
opisany zostat w rozdziatach 2-4. W rozdziale 4 przeprowadzono badania majgce na celu
ocene mozliwosci dystynktywnych cech behawioralnych w zastosowaniu do
automatycznego rozpoznawania mowcy. Na ich podstawie potwierdzono, ze rozwigzanie
bazujgce wytgcznie na cechach behawioralnych nie jest w stanie konkurowac
z istniejgcymi juz systemami ASR [60]. Dlatego tez autor niniejszej rozprawy zdecydowat
sie na wykorzystanie wybranych i przetestowanych cech do wsparcia systemu ARMIA
[60]. Sposdéb realizacji tego zagadnienia opisany zostat w rozdziale 5. Ponizej
zaprezentowano wyniki wykorzystania technik integracji danych z dwdch niezaleznych
systemow ASR w bazie powiekszonej z 1172 do 1688 gtoséw. Ponadto przeprowadzono
badania w warunkach zaszumienia, tj. do analizowanych sygnatéw mowy dodawany byt
szum utrudniajgcy proces identyfikacji tozsamosci.
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6.1. Bazy glosow rozszerzajgce podstawowy zbior SLR-12

Baza SLR-12 wykorzystywana do wstepnych badan opisana zostata w rozdziale 2.5.

Zawiera ona 1172 probki gtosu réznych méwcoéw. Autor postanowit rozszerzy¢ zbiér

o ponad 500 dodatkowych sygnatéw mowy pochodzacych ze zréznicowanych baz. W ich

sktad wchodzi: jedna baza komercyjna, jedna baza utworzona z polskojezycznych

audiobookéw oraz trzy bazy gtoséw utworzone w Wojskowej Akademii Techniczne;j.

Finalnie utworzony zbiér gtoséw zawiera 1688 probek, sposrdd ktérych:

e 1172 pochodzg z bazy SLR-12,

e 320 pochodzi z bazy NIST SRE 2002,

e 56 pochodzi z bazy utworzonej na podstawie audiobookow,

e 85 pochodzi z bazy autorstwa dr inz. Eweliny Majdy-Zdancewicz,

e 24 pochodzg z bazy autorstwa mgr. inz. Daniela Posiadaty,

e 31 pochodzi z bazy autorstwa mgr. inz. Michata Bojszy.

Wszystkie dzwieki zostaty odpowiednio przygotowane do dalszej obrébki, tj. poddane

procesom opisanym w rozdziale 2.5, do ktérych zaliczy¢ mozna:

e konwersje nagran zapisanych w réznych formatach do nieskompresowanych
monofonicznych plikéw *.wav,

e standaryzacje sygnatéw dla kazdego méwecy z osobna,

e przeprébkowanie szybkosci prébkowania do wartosci 8 kS/s,

e usuniecie dtugich fragmentéw ciszy,

e selekcje nagran w taki sposéb, aby uzyskaé co najmniej minute naturalnej mowy.

6.1.1. Baza gtosow NIST 2002 SRE

Baza NIST 2002 SRE to zbidr zaprojektowany przez Linguistic Data Consortium (LDC) oraz
National Institute of Standards and Technology (NIST) [149]. Zawiera on okoto 157 godzin
nagran mowy w jezyku angielskim. Zrédtami danych sg nagrane rozmowy telefoniczne,
spotkania czy programy telewizyjne (wiadomosci). Baza sktada sie z tgcznie 9 153 plikow
mowy (6098 zostato zarejestrowanych z szybkoscig probkowania 8 kS/s, natomiast
pozostate 3055 z szybkosScig 16 kS/s) zapisanych w formacie *.sph (ang. SPHere format).

6.1.2. Baza stworzona na podstawie audiobookow

Jednym z wykorzystanych zbioréw gtoséw byty nagrania dzwiekowe stanowigce
odczytywane przez réznych lektoréw teksty ksigzek (ang. audiobooks) [9]. Sg to prywatne
zbiory autora niniejszej rozprawy, w sktad ktérych wchodzi 56 audiobookdéw. Pozycje
literaturowe obecne w bazie danych to m.in.: ,Pan Wotodyjowski” autorstwa Henryka
Sienkiewicza czy , Robinson Crusoe” Daniela Defoe. Nagrania zrealizowane zostaty
w jezyku polskim oraz angielskim i zarejestrowane z szybkoscig 44,1 kS/s w formacie
*.mp3.

6.1.3. Baza gtosow autorstwa dr inz. Eweliny Majdy-Zdancewicz

Zbior gtosow autorstwa dr inz. Eweliny Majdy-Zdancewicz jest jedng z kilku baz
utworzonych w Wojskowej Akademii Technicznej na potrzeby prowadzenia badan
w zakresie przetwarzania mowy. Nagrania rejestrowane byly jednokanatowo
z szybkoscig prébkowania 25050 S/s przy 16-bitowe] rozdzielczosci amplitudowej
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z uzyciem mikrofonu dynamicznego Moncor DM-500. Dodatkowo zastosowano ostone
ograniczajgca znieksztatcenia, ktdére powstajg podczas artykulacji gtosek $wiszczgcych
(s, ¢, §, ¢ sz, cz) oraz wybuchowych (p, b). Autorka bazy gtosow opracowata scenariusz
sktadajacy sie z czterech blokdéw o réznorodnym zabarwieniu emocjonalnym. Sg to [31]:
e dialog, zwigzany z podaniem fikcyjnych danych osobowych oraz celu podrézy,

e oficjalna wypowiedZ dot. ustawowych definicji z obszaru organizacji studiow

wyzszych,

e fragment ,Medaliondw” Z. Natkowskiej, odzwierciedlajgcy przygnebienie rozmdwcy,
e ostatni blok to wypowied? zartobliwa.

6.1.4. Baza gtosow autorstwa mgr. inz. Daniela Posiadaty

Zbidér gtosow autorstwa mgr. inz. Daniela Posiadaty to kolejna baza utworzona
w Wojskowej Akademii Technicznej na potrzeby prowadzenia badan w zakresie
przetwarzania mowy. Autor stworzyt tzw. multisesyjng baze gtosdw, czyli srodowisko
testowe pozwalajgce na weryfikacje skutecznosci rozpoznawania méwcy w warunkach
zréznicowanych toréw akustycznych. Lektorzy odczytywali tekst oficjalny, zartobliwy,
przygnebiajagcy oraz dialog. Kazdy z modwcdéw zarejestrowany zostat 10-krotnie,
z wykorzystaniem réznych toréw nagraniowych. Nagrania zostaty zarejestrowane
jednokanatowo z 16-bitowa rozdzielczoscia amplitudowg oraz przy szybkosci
prébkowania 8 kS/s [60], [61].

6.1.5. Baza gtosow autorstwa mgr. inz. Michata Bojszy

Zbiér gtoséw autorstwa mgr. inz. Michata Bojszy to najnowsza baza utworzona
w Wojskowej Akademii Technicznej na potrzeby prowadzenia badan w zakresie
przetwarzania mowy. Stworzona baza danych sktada sie z 62 nagran nalezgcych do 31
uzytkownikéw rdznigcych sie narodowoscig, pifcig i wiekiem. Dodatkowo ze wzgledu na
Owczesnie panujacg pandemie wirusa COVID-19 i faktu, ze wiekszos¢ ludzi zastaniata
swoje usta maseczkami ochronnymi, kazdy z méwcéw wykonat dodatkowo nagranie
réwniez w maseczce ochronnej. Czytano jednakowe teksty w jezyku polskim i angielskim,
w zaleznosci od narodowosci mowcy. Ze wzgledu na fakt koniecznosci zgromadzenia
nagran mowcow z wielu zakatkdw sSwiata iujednolicenie formatéw plikdw
nagraniowych, konieczne byto uzycie Srodowiska do nagrywania gtoséw, ktore jest tatwo
dostepne i wygodne z punktu widzenia uzytkownika. W celu zgromadzenia nagran autor
wykorzystat platforme BITRES (rys. 6.1), ktéra pozwala na nagranie 90 sekundowych
plikéw dzwiekowych w formacie *.wav.

Rys. 6.1. Logo platformy BITRES

Z racji zdalnej rejestracji sygnatéw mowy otrzymane nagrania znaczgco rdéznig sie od
siebie jakoscig. Wynika to z faktu wykorzystania przez lektoréw, zrdézinicowanego
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jakosciowo sprzetu oraz czesto niesprzyjajacych warunkéw Srodowiskowych podczas
realizacji nagran [72].

6.2. Sposdéb prezentacji wynikéw testow

W celu oceny dziatania opracowanych rozwigzan w aspekcie wsparcia istniejgcego
systemu ARMIA [60] przeprowadzono szereg eksperymentéw w réznych warunkach
pracy. Badania prowadzone byty dla réznych dtugosci wypowiedzi uczacych oraz
testujgcych!. Badano kolejno system ARMIA [60], rozwigzanie oparte na cechach
behawioralnych, fuzje obu systemdéw na poziomie cech oraz na poziomie decyzji dla
10007 najblizszych sgsiadéw. Dodatkowo przed przeprowadzeniem wspomnianych wyzej
testdw autor niniejszej rozprawy jeszcze raz wykorzystat algorytm genetyczny (w tym
rozdziale w skrécie nazywany AG) do selekcji cech dla wariantu fuzji danych na poziomie
cech. Wynikiem tej operacji byto otrzymanie nowego zbioru 36 charakterystyk bedacych
zbiorem najbardziej dystynktywnych cech sposrdod wszystkich deskryptoréw. Wsréd nich
19 to cechy fizyczne, a pozostate 17 pochodzg z systemu opartego na atrybutach
behawioralnych.

Eksperymenty prowadzone byty dla nagran:

e niezaktéconych (wysokiej jakosci),

e znieksztatconych poprzez dodanie zewnetrznych zaktécen,

e skompresowanych przez powszechnie wykorzystywane kodeki w kanatach
telekomunikacyjnych.

Ponadto autor przetestowat sprawnos¢ dziatania rozwigzan fuzji danych w przypadku
zastosowania zréznicowanych toréw akustycznych.

Ze wzgledu na duzg liczbe uzyskanych rezultatéw, w niniejszym rozdziale przedstawiono
tylko te, ktdre otrzymano dla najdtuzszego czasu trwania segmentu testujgcego. Wyniki
zaprezentowano w formie tabelarycznej wraz z odpowiadajgcymi im wykresami. Na
zielono zaznaczono liczbe poprawnych identyfikacji tozsamosci wyzszg niz w systemie
odniesienia, tj. w systemie ARMIA [60]. Z kolei kolorem pomaraficzowym oznaczono
wartosci rowne. We wszystkich zaprezentowanych ponizej przebiegach (poza rys 6.2 oraz
6.3) pominieto rezultaty uzyskane dla samodzielnego rozwigzania bazujgcego na cechach
behawioralnych, ze wzgledu na znacznie odbiegajagce od reszty wariantéw wyniki (co
zaburzatoby percepcje bardzo zblizonych do siebie wartosci sprawnosci uzyskanych przy
pozostatych podejsciach). Catos¢ otrzymanych wynikéw zawarta zostata w formie tabel
w zatgczniku 3.

! Kazdy z eksperymentéw (poza testem dla réznych urzadzen rejestrujacych) przeprowadzony byt dla
dtugosci segmentu testujacego réwnej 10, 15 oraz 20 sekund. Ponadto czas przeznaczony na segment
treningowy wynosit odpowiednio od 20 do 40 sekund z krokiem co 5 s.

2 Liczbe najblizszych sgsiadéw zwiekszono z 600 do 1000 z powodu wynikéw dalszych badar
eksperymentalnych, ktére wykazaty, ze w okolicach liczby 1000 najblizszych sgsiadéw osiggano najwyzsze
wyniki sprawnosci.
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6.3. Testy opracowanych rozwigzan w warunkach bezszumowych

Pierwszy eksperyment przeprowadzono dla pierwotnej, niezaktéconej bazy SLR-12 oraz
jej rozszerzonej wersji opisanej w rozdziale 6.1. Rezultaty przedstawiono tylko dla
poszerzonego zbioru gtosow (rys. 6.2). Kazdy z przebiegdw dotyczy statego czasu trwania
segmentu testujgcego, ktéry wynosi 20 sekund.
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Rys. 6.2. Skutecznos¢ identyfikacji méwcy réznych rozwigzan ASR dla zréznicowanej dtugosci segmentu
treningowego

Bazujgc na powyzszych wynikach widaé przewage podejsé fuzji na poziomie cech oraz
decyzji nad innymi wariantami systeméw ASR (dla kazdego wariantu dtugosci segmentu
treningowego).

6.4. Testy opracowanych rozwigzan w zrdznicowanych
warunkach szumowych

Poza bezszumowymi warunkami pracy systemdéw ASR przeprowadzono réwniez testy,

podczas ktérych analizowane sygnaty mowy zaktdcone byty przez zewnetrzne addytywne

szumy lub zaktdcenia. Autor opracowat scenariusz wykorzystania 3 wariantéw zaktécen,

tj.:

e wygenerowano szum bialy (osobno dla segmentéw uczacych i testujgcych)
i zaktécono nim pierwotny zbidér gtosow,

e do kazdego sygnatu dodano zaktdcenie w postaci ttumu, czyli zasymulowano
rejestracie mowy w lokalu petnym innych rozmawiajgcych  o0sdb
(w nomenklaturze zagranicznej taki rodzaj zaktécenia nosi nazwe cocktail party),

e ostatnim dodanym zaktéceniem byt dzwiek ulewnego deszczu.
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Taki dobdr zaktécen podyktowany jest potrzebg przetestowania opracowanych
rozwigzan w warunkach jak najbardziej zblizonych do rzeczywistych. Ponadto kazdy
z powyzszych sygnatdw cechuje sie innym rozktadem mocy w widmie. Szum biaty
charakteryzuje sie tym, iz na kazdy herc w spektrum (rys. 6.3) przypada taka sama
wartos¢ mocy (rownomierny rozktad widmowej gestosci mocy). W przypadku zaktdcenia
imitujacego ttum rozmawiajgcych ludzi przebieg widma (rys. 6.4) ma charakter funkgcji
wyktadniczej (tj.: moc maleje wraz ze wzrostem czestotliwosci). Z kolei wykres widmowej
gestosci mocy dzwieku ulewnego deszczu jest zblizony do przebiegu na rys. 6.3, ale
z tendencjg do powolnego spadku (rys. 6.5).

Rozktad widmowej gestosci mocy (PSD)
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Rys. 6.3. Przebieg widmowej gestosci mocy szumu biatego
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Rys. 6.4. Przebieg widmowej gestosci mocy zaktécen o charakterze gwaru zarejestrowanego w ttumie
ludzi
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Rozktad widmowej gestosci mocy (PSD)
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Rys. 6.5. Przebieg widmowej gestosci mocy zaktdcen o charakterze ulewnego deszczu

6.4.1. Badania opracowanych rozwigzan dla zaktécen w postaci szumu
biatego

Pierwszym z testowanych zaktécen byt szum biaty (ang. AWGN — Additive White Gaussian
Noise). Zaktécenie wygenerowane zostato przy pomocy srodowiska Matlab. Autor
wykorzystat ten rodzaj zaktécenia ze wzgledu na mozliwos¢ réwnomiernej degradacji
catego sygnatu. Przetestowane zostaty 3 wartosci stosunku sygnatu do szumu (ang. SNR
— Signal-to-Noise Ratio): 20, 15 oraz 10 dB. Rys. 6.6, 6.7 i 6.8, to graficzne reprezentacje
rezultatéw testow przeprowadzonych w rozszerzonym zbiorze 1688 gtosow.
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Rys. 6.6. Wyniki testow réznych wariantow systemow ASR przy degradacji szumem biatym, SNR = 20 dB
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Rys. 6.7. Wyniki testow réznych wariantow systemow ASR przy degradacji szumem biatym, SNR = 15 dB

88,00
86,00
84,00
82,00
80,00
78,00
76,00
74,00
72,00
70,00
68,00
66,00
64,00
62,00
60,00

Sprawnos¢ [%]

= System ARMiA

/]

Czas trwania segmentu testujgcego: 20 s

20

A\

25 30 35 40

Czas trwania segmentu treningowego [s]

Fuzja na poziomie cech ==@==Fuzja na poziomie cech (AG) ==#==Preselekcja 1000 NN

Rys. 6.8. Wyniki testow réznych wariantow systemow ASR przy degradacji szumem biatym, SNR = 10 dB

W przypadku zaburzenia sygnatu mowy poprzez dodanie szumu biatego liczba
poprawnych identyfikacji tozsamosci méwcy zmniejsza sie w kazdym z analizowanych
wariantow systemow ASR. Jednak metody integracji danych zazwyczaj osiggajg lepsze
rezultaty niz system odniesienia [60]. Najlepiej sprawdza sie technika fuzji danych na
poziomie cech po zastosowaniu algorytmu genetycznego.
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6.4.2. Badania opracowanych rozwigzan dla zaktocen w postaci nagrania
tlumu

Kolejnym testowanym zaktéceniem byto nagranie ttumu rozmawiajgcych ludzi w tle. Ten

scenariusz miat imitowa¢ sytuacje, gdy identyfikacja tozsamos$ci méwcy nastepuje

w kawiarni badz srodkach komunikacji publicznej (wystepujg gtosy innych osdéb).

W zwigzku z nieréwnomiernym rozktadem mocy w spektrum zaktécenia autor

postanowit organoleptycznie dopasowac jego amplitude. W ten sposdéb za pomoca

stuchu dobrano takie wartosci amplitudy zaktdcenia, aby reprezentowane byty trzy stany

jego wystepowania:

e zaktdcenia styszalne,

e zaktdcenia ucigzliwe,

e zaktdcenia przewazajgce.

Rezultaty testow dla zbioru 1688 gtoséw przedstawiono na rys. 6.9, 6.10i 6.11.
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Rys. 6.9. Rezultaty testow réznych wariantow systemdw ASR przy degradacji imitacjg ttumu, szum
styszalny
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Rys. 6.10. Rezultaty testdw réznych wariantédw systemdw ASR przy degradacji imitacjg ttumu, szum
ucigzliwy
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Rys. 6.11. Rezultaty testow réznych wariantow systeméw ASR przy degradacji imitacjg ttumu,
szum przewazajacy

Niezaleznie od amplitudy dodanego szumu oraz dtugos$ci segmentu treningowego
metoda preselekcji poprawia liczbe poprawnych identyfikacji tozsamosci mdéwcow.
Poréwnujac rezultaty uzyskane dla szumu biatego i imitacji ttumu widaé, iz
nieréwnomierny rozktad mocy w widmie powoduje pogorszenie skutecznosci dziatania
wariantu integracji danych na poziomie cech.
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6.4.3. Badania opracowanych rozwigzan dla zaktocen w postaci nagrania
ulewnego deszczu

Ostatnim z testowanych szuméw byt dZzwiek ulewnego deszczu. Samo zaktécenie podczas
odstuchu przypomina szum biaty, ale analiza ich widm jasno pokazuje, ze réznig sie one
rozktadem mocy. Autor postanowit wykorzysta¢ ten rodzaj zaktécen ze wzgledu na
wysokie prawdopodobienstwo wystepowania. Dopasowanie amplitudy zaktdcenia
realizowane byto podobnie, jak w przypadku imitacji ttumu ludzi. Rys. 6.13, 6.14 i 6.15
przedstawiajg wykresy wynikow testow réznych wariantéw systeméw ASR dla zbioru
1688 gtosoéw.
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Rys. 6.13. Rezultaty testow rdéznych wariantow systeméw ASR przy degradacji dzwiekiem ulewnego
deszczu, szum styszalny
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Rys. 6.14. Rezultaty testow rdéznych wariantow systeméw ASR przy degradacji dzwiekiem ulewnego
deszczu, szum ucigzliwy
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Rys. 6.15. Rezultaty testow rdéznych wariantow systeméw ASR przy degradacji dZzwiekiem ulewnego
deszczu, szum przewazajacy

Wykorzystanie zaktécenia imitujgce dzwiek ulewnego deszczu pokazuje, iz niezaleznie od
zastosowanej metody integracji danych kazda z nich pozwala na zwiekszenie liczby
poprawnych identyfikacji tozsamosci méwcy wzgledem systemu odniesienia [60].

6.5. Testy opracowanych rozwigzan w warunkach zréznicowanej
jakosci nagran

Autor postanowit réwniez sprawdzié jak opracowane metody integracji danych z dwéch
roznych systeméw ASR sprawdzg sie w warunkach zréznicowane] jakosci nagran.
Eksperymenty sg analogiczne do tych opisanych w zatgczniku 2., a konkretniej w sekgji
Testy systemu przy degradacji jakosci sygnatu gfosowego poprzez kodowanie mowy.
W powyzszym zatgczniku zawarto réwniez opis zastosowanych metod kodowania mowy.
Testy przeprowadzone byty dla kazdego z kodekéw w relacji kazdy z kazdym. Innymi
stowy pojedynczy sposéb kodowania byt sprawdzany dla danych testujgcych poddanych
przeksztatceniom przez wszystkie kodeki po kolei. Zaprezentowane zostaty wyniki tylko
dla kombinacji 40 sekund uczenia i 20 sekund testowania. Reszta rezultatdw znajduje sie
w zatgczniku nr 3.

Tab. 6.1. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,80 % 94,85 % (91,47% | 92,89 %
SPEEX 94,61 % 96,15% [93,19% | 91,82 %
G.723.1 90,70 % 93,13% (95,38 % | 89,04 %
GSM 06.10 92,36 % 91,71% (89,16 % | 96,33 %
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Tab. 6.2. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 57,82 % 27,55% | 34,42% | 37,50 %
SPEEX 26,13 % 44,02 % | 28,91 % | 23,58 %
G.723.1 30,45 % 28,97 % | 44,14 % | 36,55 %
GSM 06.10 35,60 % 24,70% | 37,74 % | 50,65 %

Tab. 6.3. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardéw kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,80 % 94,91 % | 91,88 % | 93,01 %
SPEEX 94,25 % 96,39 % | 92,77 % | 91,53 %
G.723.1 90,82 % 93,07 % | 95,38 % | 89,69 %
GSM 06.10 92,36 % 91,35% | 88,74 % | 96,39 %

Tab. 6.4. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,74 % 95,14 % | 92,65 % | 91,11 %
SPEEX 93,19% 95,50% | 92,71% | 89,10%
G.723.1 87,80 % 91,17 % | 94,61% | 85,19%
GSM 06.10 89,63 % 90,46 % | 88,45 % | 95,97 %

Tab. 6.5. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujqcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,86 % 95,02 % | 91,65 % | 93,07 %
SPEEX 94,02 % 96,27 % | 92,89 % | 91,05 %
G.723.1 90,94 % 93,25 % [ 95,44 % | 89,34 %
GSM 06.10 92,54 % 91,94 % | 89,40% | 96,39 %

W przypadku analizy sygnatéw mowy poddanych kodowaniu podejscia wykorzystujgce
fuzje rozwigzan bazujacych na cechach behawioralnych i fizycznych sg w stanie
przewyzszyé sprawnosc systemu ARMIA [60]. Zazwyczaj lepszym wariantem okazuje sie
metoda preselekcji, jednak nie w kazdych warunkach (tj.: nie przy wszystkich
standardach kodowania). Dlatego tez nie mozna jednoznacznie wykaza¢ wyzszosci
jednego, konkretnego podejscia nad rozwigzaniem odniesienia [60].
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6.6. Testy opracowanych rozwigzan przy wykorzystaniu
zréznicowanych torow akustycznych

W podrozdziale 6.1.4 opisana zostata baza gtoséw autorstwa mgr. inz. Daniela Posiadaty.
Charakterystyczng cechg tego zbioru byto to, iz 50 méwcéw zarejestrowanych zostato
przy pomocy 10 réznych urzadzen, tj. baza sumarycznie liczy 500 prébek gtosu. Jako ze
kazda z 0oséb biorgca udziat w nagraniach charakteryzuje sie rézng szybkoscig artykulacji
niemozliwe byto przetestowanie wszystkich kombinacji (w odniesieniu do opisanych
powyzej testéw). Najkrotsze nagranie w bazie ma dtugos$¢ 41 sekund. Dlatego tez autor
postanowit nie ingerowac¢ w strukture dzwiekdw i przeprowadzit testy dla kombinacji
dtugosci segmentdw uczacego i testujgcego, ktdrych suma wynosi maksymalnie 40
sekund. Ponizej przedstawiono wyniki tylko dla wariantu: 30 sekund uczenia i 10 sekund
testowania. Wyniki zestawiono w jednej tab. 6.6. Wyttuszczone zostaty rezultaty
otrzymane dla systemu odniesienia [60].

Przedstawione wyniki s3 mocno zalezne od wykorzystanych do nagran urzadzen.
W swojej pracy autor [26] scharakteryzowat urzgdzenia rejestrujace przy pomocy
fotografii oraz podstawowych parametrow technicznych. Do rejestracji gtosu
wykorzystano nastepujgce urzadzenia:
1. mikrofon dynamiczny Pioneer DM-DVS5,
mikrofon pojemnos$ciowy Sekaku LM-10,
mikrofon komputerowy Media-Tech MT392,
mikrofon wbudowany w notebooku Lenovo 2570,
mikrofon wbudowany w telefonie Samsung Galaxy S Duos,
mikrofon wbudowany w telefonie Samsung Galaxy Mini 2,
mikrofon dynamiczny Electro-Voice ND-767/a,
mikrofon dynamiczny Shure Beta 583,
mikrofon wbudowany w kamerce internetowej Esperanza TITANUM TC101 Onyx
3 Led Light,
10. mikrofon wbudowany w dyktafonie Olympus WS-812.

Lo NOU R WN

Autor niniejszej rozprawy (poza posiadanym spisem i charakterystyka rejestratorow
gtosu) dokonat tez analizy organoleptycznej nagranych dzwiekdéw, aby ocenic
prawdziwos$¢ charakterystyk poszczegdlnych urzadzen. Wynikiem tej ekspertyzy jest fakt,
iz urzadzenia nr 4 oraz 9 charakteryzujg sie najgorszg jakoscig nagran, tj. s sttumione
i najmniej wyrazne.
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Tab. 6.6. Wartosci sprawnosci (wyrazone w %) réznych wariantéw systemow ASR dla zréznicowanych
urzadzen rejestrujacych

Tor uczacy
Tor testujacy | 1 [ 2 | 3 4 516|7|(8]9|10
System ARMIA 10066 74 | 12 | 30 |26]92|90|14| 26
Fuzja danych na poziomie cech 1 100|170 74 | 18 | 30 |26|88|90|14| 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 98 |72| 76 | 28 | 26 |22 (84|90 | 12| 24
Fuzja danych na poziomie decyzji 100 (52| 72 | 16 | 40 |30]92|90|12| 32
System ARMIA 80 |98| 66 | 8 | 40 (40|78 |80|10| 26
Fuzja danych na poziomie cech 2 76 198| 66 | 8 | 42 |36(78|80|10| 26
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 78 198 64 | 32 | 48 |40|86|80|16| 42
Fuzja danych na poziomie decyzji 60 |96| 50 | 28 | 36 |28|84|66| 8 | 30
System ARMIA 84 (72198 | 16 | 38 |36(|84|82|16]| 36
Fuzja danych na poziomie cech 3 86 | 74| 98 | 16 | 38 |36(82|80(16]| 36
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 90 | 84| 98 | 36 | 36 |28[90|82|20]| 36
Fuzja danych na poziomie decyzji 90 |68]|2100| 22 | 42 |40(92 |86 (10| 34
System ARMIA 16 |20/ 20 | 76 | 12 | 8 |20|22| 6 | 14
Fuzja danych na poziomie cech 16 |18| 16 | 76 | 12 | 8 |22|20| 6 | 14
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 32 |36| 26 |100( 12 | 8 [28|28 14| 12
Fuzja danych na poziomie decyzji 22 |126| 34 | 88 | 12 |14(36|24| 6 | 10
System ARMIA 32 148 22| 10 (100|68(38|22| 6 | 46
Fuzja danych na poziomie cech 32 148 22| 8 (100]70(38|26| 6 | 44
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 28 |44 22 | 10 (100723422 8 | 46
Fuzja danych na poziomie decyzji 34 (36| 30 | 18 | 98 |66|42|36(|12 | 48
System ARMIA 92 |58 30| 10 | 80 |96(38|36|10| 60
Fuzja danych na poziomie cech 88 |58| 34 | 8 | 80 |196)36|36|10| 60
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 6 90 |52 28 |12 | 78 198|36|36|10| 54
Fuzja danych na poziomie decyzji 90 |36 34 | 16 | 72 19634142 | 8 | 52
System ARMIA 88 |86| 76 | 14 | 48 |52(94 |94 |14 | 26
Fuzja danych na poziomie cech 7 84 |186| 74 | 14 | 48 154194194 |14 | 26
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 88 |90| 78 | 32 | 44 144192192 |16| 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 |66| 72 | 20 | 44 |136|98|92| 8 | 30
System ARMIA 36 |84 80 | 16 | 38 |44|90|96|18| 40
Fuzja danych na poziomie cech 36 (82| 80 | 16 | 40 |44|90(96 (18| 40
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 8 32 |86 82 | 32 | 42 |42|88|96|16| 32
Fuzja danych na poziomie decyzji 26 |66 70 | 22 | 40 |32|86|98| 10| 30
System ARMIA 22 (3242 | 8 | 16 |22|38|341|94| 20
Fuzja danych na poziomie cech 9 24 (32|42 | 8 | 16 |24|38|32|94| 22
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 18 |38| 34 | 8 | 16 [22]32|32]96| 18
Fuzja danych na poziomie decyzji 20 [32| 38 | 10 | 14 |32|30(|36(92| 14
System ARMIA 95 (36| 18 | 14 | 46 |54|26|16|12|100
Fuzja danych na poziomie cech 10 75 (36| 20 | 14 | 48 |54|26|14 (12100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 81 |32]| 24 | 14 | 42 |46(24 16|14 | 98
Fuzja danych na poziomie decyzji 97 |30]| 18 | 14 | 50 |52(24128|10]| 96

Zgodnie ze spisem [26], to wtasnie te urzadzenia cechuje najnizsza jakos¢ rejestrowanych
dzwiekéw. Taki wniosek réwniez odzwierciedlony jest w powyzszych wynikach, gdyz to
dla tych mikrofonéw uzyskane zostaty najnizsze wartosci sprawnosci (przewazajaca ich
czes¢ wynosi ponizej 50% poprawnych identyfikacji tozsamosci dla systemu ARMIA [60]).
Reszta urzadzen charakteryzuje sie zadowalajgcg jakoscig rejestracji. Znaczne
rozbieznosci uzyskanych sprawnosci dla réznych kombinacji rejestratoréw dzwiekow
mogg wynikaé z wysokiej odmiennosci sprzetow pod wzgledem parametrow
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technicznych. Analizujac powyzsze wyniki eksperymentéw mozna wnioskowaé, ze
istnieje mozliwos¢ poprawy sprawnosci systemu odniesienia [60] poprzez zastosowanie
fuzji danych.

6.7. Oszczednos¢ obliczeniowa

Ostatnim testem przeprowadzonym przez autora byto sprawdzenie Sredniego czasu
identyfikacji méwcy w zbiorze 10000 modeli gtoséw. Przebadane zostaty system ARMIA
[60] oraz metoda fuzji danych na poziomie decyzji. Dla kazdego z wariantéw wykonano
100 pomiardw, a uzyskane wyniki czasowe zostaty usrednione. Pierwsze z analizowanych
rozwigzan ASR charakteryzuje sie sSrednim czasem identyfikacji méwcy wynoszagcym 5,78
s. Natomiast przy zastosowaniu behawioralnego preselektora wystarczy zaledwie 0,7 s,
aby zidentyfikowa¢ moéwce. Otrzymane wartosci pokazujg ponad 8 razy krétszy czas
potrzebny do przetworzenia jednej prébki gtosu przez rozwigzanie fuzji danych na
poziomie decyzji. Tak znaczgca redukcja czasu wynika z faktu, iz wstepny zbiér 10000
modeli gtoséw ograniczany jest przez klasyfikator behawioralny do 1000 najblizszych
sgsiadéw wzgledem badanego (testowego) obiektu. Dzieki temu w kolejnym etapie
modut wykorzystujgcy cechy fizyczne [60] poréwnuje model testowy z dziesie¢ razy
mniejszg liczbg modeli treningowych. Na rysunku 6.16 zobrazowano poréwnanie
powyzszych wynikéw.

Metoda preselekcji

System ARMIA

Rodzaj badanego systemu ASR

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0 7,0

Czas [s]
Rys. 6.16. Srednie czasy identyfikacji méwcy w zbiorze 10000 modeli gloséw

Ponad osmiokrotny zysk czasu analizy wigze sie z niewielkim zwiekszeniem rozmiaru
danych na dysku (dla zbioru 10000 modeli) z okoto 32 MB do 34 MB. Zmiana ta wynika
z koniecznosci przechowywania, opréocz modeli mieszanin gaussowskich, takze zbioru
wektorow cech behawioralnych danych treningowych. Jednakze uzyskany znaczacy
wzrost szybko$ci identyfikacji méwcoéw pokazuje, ze zastosowanie preselektora opartego
na cechach behawioralnych istotnie zwieksza skalowalnos¢ dotychczasowego systemu
ARMIA [60].
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6.8. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaprezentowano szereg eksperymentéw przeprowadzonych
przez autora w ostatnim etapie badan, ktére potwierdzity wstepne przypuszczenia, ze
samodzielny system ASR oparty wytgcznie na cechach behawioralnych nie jest w stanie
konkurowaé z juz istniejgcymi rozwigzaniami wykorzystujgcymi zasadniczo cechy
fizyczne. Uzyskane rezultaty pokazujg, ze wykorzystanie cech behawioralnych do
wsparcia systemu ARMIA [60] poprawia jego sprawnos¢, szczegdlnie w obecnosci
zewnetrznych szumoéw i zaktécen. Ponadto taka tendencja jest réwniez zauwazalna
w przypadku analizy dZzwiekéw kodowanych przez rézne standardy kompresji (w medium
transmisyjnym) czy przy wykorzystaniu réinych urzadzen rejestrujgcych. Zaleznie od
warunkow w jakich prowadzona jest analiza sygnatow mowy mozliwe jest dopasowanie
sposobu przetwarzania, aby zmaksymalizowac¢ liczbe poprawnych identyfikacji
tozsamosci moéwcéw. Dodatkowo wykazano, iz wykorzystanie behawioralnego
preselektora w procesie identyfikacji méwcy pozwala na wielokrotng oszczednos¢ czasu
obliczen wzgledem systemu referencyjnego [60].
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Konkluzja

W niniejszej rozprawie podjeto problem wykorzystania cech behawioralnych gtosu
w rozwigzaniach automatycznego rozpoznawania mowcy. Celem pracy byto utworzenie
i implementacja w istniejgcym systemie ASR pewnego zestawu cech behawioralnych,
ktory pozwolitby na zwiekszenie liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci mowcow,
w szczegolnosci w obecnosci zaktdcen o réznym charakterze.

Pierwszy etap badan obejmowat przeglad literatury naukowej w dziedzinie rozwigzan
automatycznego rozpoznawania mowcy oraz doktadng analize istniejgcego,
opracowanego w Wojskowej Akademii Technicznej systemu ARMIA [60]. W literaturze
rzadko wystepujg wzmianki o cechach behawioralnych mowy, sposobie ich
wykorzystania i implementacji. Przewazajgca wiekszos¢ artykutéw naukowych dotyczy
analizy pojedynczych fonemdw czy ich grup tworzgcych sylaby w celu ekstrakcji cennych
informacji dystynktywnych. Doktadne przestudiowanie sposobu dziatania rozwigzania
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autorstwa dr. Kaminskiego umozliwito wyznaczenie gtéwnego kierunku dziatan
w zakresie utworzenia i sposobu implementacji wstepnego zbioru cech behawioralnych
w osobnym, autorskim systemie automatycznego rozpoznawania mowcy. Rezultatem
tych dziatan byto utworzenie, selekcja (przy pomocy algorytmu genetycznego) oraz
implementacja zbioru 27 cech behawioralnych gtosu, stanowigcych podstawe dziatania
autorskiego systemu ASR.

Liczne dalsze testy oraz analiza poréwnawcza autorskiego rozwigzania z systemem
ARMIIA [60] pokazaty, ze podejscie oparte tylko na cechach behawioralnych nie sprawdza
sie w warunkach przyjetych przez autora systemu opracowanego w WAT [60].

Dalsza cze$é pracy obejmuje doktadny opis sposobdw przeprowadzenia fuzji danych
pochodzacych z dwéch niezaleznych systemdw automatycznego rozpoznawania méwcy
w celu utworzenia jednego, komplementarnego rozwigzania. Opracowano dwie
autorskie metody integracji danych, tj. na poziomie cech oraz na poziomie decyzji.
Nastepnie przeprowadzono testy ewaluacyjne tychze rozwigzan dla nagran o rdinej
jakosci (mowa niezaktécona oraz zaktécona trzema rodzajami szumoéw). Dodatkowo
sprawdzono jak zastosowanie metody preselekcji wptynie na $redni czas identyfikacji
pojedynczego mowcy. Finalnie otrzymano rezultaty potwierdzajace postawiong we
wprowadzeniu teze, ze mozliwe jest zdefiniowanie i wyekstrahowanie z sygnatu mowy
takich cech behawioralnych, ktore w polgczeniu z cechami fizycznymi
zaimplementowanymi w istniejgcym rozwiqzaniu znaczqco poprawiq jego skutecznos¢
w obecnosci zewnetrznych zakidcen.

Do najwazniejszych osiggnie¢ autora uzyskanych w ramach realizacji niniejszej pracy

mozna zaliczy¢:

o wybdr efektywnego zestawu cech behawioralnych, tj. selekcja najbardziej
dystynktywnych cech sposrdd wszystkich zdefiniowanych wstepnie 71 cech, przy
pomocy metod ewolucyjnych;

e autorskg metode ekstrakcji cech opartg na przetwarzaniu naktadajacych sie (ang.
overlapping) ramek mowy;

e autorskie metody integracji danych wykorzystujgce fuzje na poziomie decyzji oraz na
poziomie cech;

o eksperymentalng ocene sprawnosci dziatania systemu w réznorodnych warunkach.

Zaproponowane W niniejszej rozprawie rozwigzanie fuzji systeméw ASR mozna wcigz
udoskonalaé. Autor w dalszych etapach rozwoju algorytmu planuje wykorzystaé sztuczne
sieci neuronowe takie jak LSTM (ang. Long Short-Term Memory) do zadania klasyfikacji.
Ponadto autor planuje przetestowac system ASR dla nagran pochodzacych z interwencji
policyjnych.

Reasumujac, mozna stwierdzi¢, ze postawiona we wstepnie teza zostata udowodniona,
a zatozone cele osiggniete. Przedstawione w niniejszej rozprawie rezultaty badan
opublikowane zostaty w [1] oraz zaprezentowane podczas XXXIV Konferencji Naukowo-
Technicznej EKOMILITARIS 2023.
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Z. 1

Zbior definicji wszystkich cech
behawioralnych wystepujacych
w systemie ASR

Do konstrukcji pierwszej wersji behawioralnego systemu automatycznego
rozpoznawania mowcy zastosowano 71 — zdefiniowanych w niniejszym zatgczniku —
cech. W celu uproszczenia zapisu definicji cech, Autor stosuje tu skrétowe zapisy takich
podstawowych parametrow jak wartos¢ minimalna, maksymalna i $rednia oraz
odchylenie standardowe, zgodnie ze sktadnig jezyka Matlab:

min(X) =najmniejsza sposrod wszystkich wartosci elementéw wektora X

max (X ) =najwieksza sposréd wszystkich wartosci elementéw wektora X
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mean(X)==>x,
— . (z.1.1)
std(X) = ﬁZ(xn —mean(X))

gdzie X oznacza wektor o dtugosci N: X = [x1, X2, ..., xn]".

Na rys. Z.1.1 przedstawiono schemat wyznaczania 71 cech behawioralnych
wykorzystywanych w pierwotnej wersji systemu.

Analizowany sygnat mowy

Wo--m

v
Podziat sygnalu mowy na ramki réznej dlugosci

Ramki o dt. 3 . Ramki o nlestandardowejhd’r.
sekund Ramki o di! 1 sekundy agregowane w grupac
agregowane w grupach 0 rdznej licznosci
po trzlramki
h 4 v h 4 \ 4
/ \ / \ 4 N N (7 ™
K wektorow 17 pierwszych K wektorow 51 kolejnych U wektorow | (W wektorow| | V wektorow
cech cech 69. cechy 70. cechy 71. cechy
Cll Cz1 Cul le ':191 e Cssl C591 C-,-ol Cn,
Clz sz o Cl?z Claz Clgz " CESZ C592 70, C?lz
c c .. C c c e C C C c
1 2 17, 18 19 68 69 70 71
k ‘ - i _/ i ‘ Kj k Y j k v / \ Y
A Y h
L Usrednianie wektoréw cech w zbiorze ramek }
v

Cechy behawioralne

[CI' Cz# C3, T Clsr C17' Tt C?O' C71]

Rys. 2.1.1. Uproszczony schemat blokowy wyznaczania cech behawioralnych
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Cechy liczone z trzysekundowych ramek gtosu:

17 pierwszych cech, t;j. [Cl,CZ,...,CN], sg to cechy bedgce wartosciami srednimi
otrzymanymi po usrednieniu cech otrzymanych z poszczegdlnych 3-sekundowych
ramek!. Oznaczajgc cechy wyekstrahowane z i-tej ramki jako [clf, Cy, s+ Gy, ] , pierwsze 17

cech okreslonych jest zalezno$cia:

G, G, Cy3,
[C..C,,...,C;; ] =mean o o ‘. (2.1.2)
G, G Cyy,
gdzie K oznacza liczbe 3-sekundowych ramek w catej rozpatrywanej wypowiedzi.
1. Stosunek czasu trwania mowy do czasu trwania ciszy w ramce:
= Nopeeen (z.1.3)

silence
gdzie: Nspeech to liczba prébek sygnatu zawierajacych mowe,

Nisilence to liczba prébek sygnatu reprezentujacych cisze.

2. Czas trwania mowy w ramce unormowany wzgledem liczby przedziatéw mowy
(Sredni czas trwania segmentu mowy):

Ts eech
c, = _Kp (z.1.4)

speech
gdzie: Tspeech OZNacza czas trwania mowy w ramce

Kspeech 0znacza liczbe segmentéw mowy w ramce.

3. Unormowany $redni czas trwania mowy w ramce:

.
c, =’;—” (z.1.5)

N
4. Liczba segmentéw mowy w ramce:

c, =K (z.1.6)

4 speech
5. Maksymalna warto$¢ sumy amplitud widma w oktawach:
¢; =max(SAy,) (z.1.7)
gdzie: SAmo oznacza wektor sum amplitud we wszystkich oktawach, przy czym
pojedyncza suma dla k-tej oktawy wyznaczana jest ze wzoru

! Przy szybkosci probkowania f, = 8 kSa/s, ramka o czasie trwania ty = 3 s liczy N = 24000 prébek.
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10.

11.

12.

A =Y A (.1.8)

MO, n

A to amplituda n-tej prébki widma k-tej oktawy,
Ni to liczba prébek w k-tej oktawie.
Maksymalna wartos¢ sumy amplitud widma w tercjach:
cs =max(SA,;) (z.1.9)
gdzie: SAmr oznacza wektor sum amplitud we wszystkich tercjach, przy czym
pojedyncza suma dla k-tej tercji wyznaczana jest ze wzoru

N,-1
SAyr = DA, (z.1.10)
n=0

A, to amplituda n-tej prébki widma k-tej tercji,
Ni to liczba prébek w k-tej tercji.
Srednia wartoé¢ amplitudy w widmie oktawy o maksymalnej sumie amplitud:

c, =mean(Aoctmax) (2.1.11)
gdzie A, to zbiér amplitud wszystkich prébek w oktawie o maksymalnej sumie

amplitud.

Odchylenie standardowe amplitudy w widmie oktawy o maksymalnej sumie
amplitud:

¢, =std(A,, ) (2.1.12)

Stosunek maksymalnej do minimalnej amplitudy w widmie oktawy o maksymalne;j
sumie amplitud:

max| A,
¢, = M (2.1.13)
min(Amma )
Odchylenie standardowe amplitudy we wszystkich oktawach:
¢, =std(A,, (2.1.14)

gdzie Aoct to zbidr sum amplitud widm we wszystkich oktawach.
Stosunek maksymalnej do minimalnej sumy amplitud we wszystkich oktawach:

_ max (A, )

~in(A) (2.1.15)

Cll

Srednia wartoé¢ amplitudy w widmie tercji o maksymalnej sumie amplitud:

(o =mean(AthW) (z.1.16)
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13.

14.

15.

16.

17.

gdzie A, to zbiér amplitud wszystkich prébek w tercji o maksymalnej sumie
amplitud.

Odchylenie standardowe amplitudy w widmie tercji o maksymalnej sumie amplitud:
c;s =std(A,_ ) (2.1.17)

Stosunek maksymalnej do minimalnej amplitudy w widmie tercji o maksymalnej
sumie amplitud:

max| A
Co :M (2.1.18)
min(Ammx )
Odchylenie standardowe amplitudy we wszystkich tercjach:
¢, =std(A,, (2.1.19)

gdzie A to zbior sum amplitud widm we wszystkich tercjach.
Stosunek maksymalnej do minimalnej sumy amplitud we wszystkich tercjach:

_ max (A, )

= min(A,) (2.1.20)

16

Tempo przejs¢ sygnatu przez zero:

cecha c17 opisana jest wzorem (4.1), tj. c17 = ZCR..
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Cechy liczone dla jednosekundowych ramek gtosu:

Sposdb wyznaczania kolejnych 51 cech, t;j. [C Clg,...,Css] przebiega podobnie jak dla

187
pierwszych 17 cech, tj. zgodnie z rys. Z.1.1, ale cechy te sg dodatkowo wstepnie
uéredniane w grupach zawierajacych kolejne trzy jednosekundowe ramkil. Oznaczajac

cechy wyekstrahowane z i-tej ramki jako [clgi,cﬂi,...,cﬁgr_], 51 kolejnych cech

okreslonych jest zaleznosciami

Cig, GCio, 7 Ceg
C C
. X 19, 68,
[Cis)Cro) s Cog ] =mean ) : (z.1.21)
Cig,  Cio, Cos,

gdzie K oznacza liczbe tréjek jednosekundowych ramek w catej rozpatrywanej
wypowiedzi.

18. Wartos¢ czestotliwosci srodkowej w ramce [6]:

f,

> (2.1.22)

fmed = imed ’

gdzie: imed jest indeksem prébki widma okreslajgcej potowe mocy, tj.:

N 1 N
Sp- ZPFEZPI' (2.1.23)
i=1 i

i=1

=Imed

N oznacza licze prébek widma ramki (fo/N to odstep miedzy probkami
widma),

Pito moc i-tej prébki widma.
Wartosé cechy wyznaczana jest ze wzoru:

c,g =mean(F,.,) (2.1.24)

gdzie Fmed:[fmedl, Jned, r Jea, ]Toznacza wektor czestosci $rodkowych w trzech
kolejnych ramkach tworzgcych grupe.

19. Odchylenie standardowe czestotliwosci sSrodkowej w grupie 3 ramek:

Cyo =std(F, ) (2.1.25)

! Przy czestotliwosci prébkowania f, = 8 kSa/s, ramka o czasie trwania ty = 1 s liczy N = 8000 prébek,
a wartosci kolejnych cech to srednie lub odchylenia standardowe liczone w zbiorze 3 jednosekundowych
ramek.
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20. Czestotliwos¢ podstawowa:

i, =argmax, (r,)

T,
fok =
haxy s (2.1.26)

Fy =[foll fozl f03]T

C,o =mean(F, )

I

gdzie: I, to wartos¢ funkcji autokorelacji k-tej ramki opisana wzorem (3.5),

funkcja argmax. wyznacza drugie maksimum wektora bedacego
argumentem,
frnax, tO indeks probki funkcji autokorelacji w k-tej ramce identyfikujacy drugie

maksimum, odpowiadajgce czestotliwosci podstawowej,

fo, to czgstotliwos¢ podstawowa k-tej ramki,

F, to wektor czestotliwosci podstawowych w trzech kolejnych ramkach
tworzacych grupe.

21. Stosunek maksymalnej do minimalnej czestotliwosci podstawowej w grupie 3 ramek:

_max(F,)

= in(£,) (2.1.27)

C21

22. Stosunek odchylenia standardowego czestotliwosci podstawowej w grupie 3 ramek
unormowany wzgledem $redniej czestotliwosci podstawowej:

C,y =¥(F") (2.1.28)
18

23. Stosunek maksymalnej do minimalnej wartosci krétkoczasowej energii w grupie 3
ramek:

_ max(E)

3= min(E) (2.1.29)

gdzie E = [el, e,, & ]T to zbidr wartosci krétkoczasowych energii ramek, opisanych

wzorem (2.2) — przy czym tu dla porzagdku zmieniono oznaczenie z E na e — w trzech
kolejnych ramkach tworzgcych grupe.

24. Odchylenie standardowe krétkoczasowe] energii unormowane wzgledem sredniej
krotkoczasowej energii w grupie 3 ramek:

std(E)
Cpp =+~ (2.1.30)
mean(E)
25. Srednia warto$¢ sumy probek widma mocy w grupie 3 ramek:

¢,s =mean(P) (2.1.31)
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max, 7 max, / maxs

gdzie: P:[P P P T to zbiér wartosci mocy maksymalnych z widm
ramek w trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe,

P__ to wartos¢ maksimum mocy w i-tej ramce, tj.:

Pros, =max(ﬁ(|s,(/)|2 )j (2132)

=1
Si() to wartos¢ I-tej prébki widma i-tej ramki.

26. Stosunek maksimum do minimum sumy prébek widma mocy ramek w grupie 3
ramek:

max(P)
min(P)

(2.1.33)

G =

27. Odchylenie standardowe sumy prébek widma mocy w grupie 3 ramek unormowane
wzgledem wartosci sredniej sposréd tych mocy:

_std(P)

= rean(?) (2.1.34)

C27

28. Srednia wartoé¢ czestotliwosci odpowiadajacej maksimum mocy w widmie w grupie
3 ramek:

¢, =mean(F) (2.1.35)

;
gdzie: F= [fm1 , fmz , fmg] to zbiér wartosci czestotliwosci odpowiadajgcych
maksimom mocy widm w trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe,

f,, to wartosc¢ czestotliwosci odpowiadajgcej maksimum mocy, tj.:

Joy =l - (2.1.36)

i, jestindeksem probki widma okreslajgcej maksimum mocy w i-tej ramce

N oznacza licze prébek widma ramki (fo/N to odstep miedzy préobkami
widma).

29. Stosunek maksymalnej do minimalnej czestotliwosci odpowiadajgcej maksymalnej
mocy w widmach ramek w grupie 3 ramek:
max( F
min(F)

29

30. Odchylenie standardowe czestotliwosci odpowiadajgcych maksimom mocy
w grupie 3 ramek unormowane wzgledem wartosci Sredniej tej czestotliwosci:
std(F)

S Z.1.38
€20 mean(F) ( )
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31. Stosunek maksymalnej do minimalnej wartosci sredniokwadratowej amplitudy
ramek w grupie 3 ramek:

~ max(A,.)

€ = min(A,.)

(2.1.39)
gdzie: A, . :[a,msl, Qs O, T to zbiér wartosci S$redniokwadratowych
amplitud w trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe,

a,,.. to wartosc sredniokwadratowa amplitudy i-tej ramki, tj.:

1 2
X 7.1.40
rms; N Z k ( )

X, to wartosc k-tej prébki.

32. Odchylenie standardowe wartosci $Sredniokwadratowych amplitud w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem sredniej sposrdd wartosci sredniokwadratowych amplitud:

std(A,,,,)

=— M/ Z2.1.41
mean(A,,,) ( )

32

33. Srednia warto$¢ zajetosci pasma zawierajacego 95% mocy catkowitej w grupie 3
ramek:

¢;; =mean(0BW) (2.1.42)

gdzie: OBW =[obw1, obw,, obw3]T to zbidr wartosci zajetosci pasma w trzech

kolejnych ramkach tworzacych grupe,

obw; to wartosc zajetosci pasma i-tej ramki opisana wzorem (4.13), przy czym
tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z OBW na obw.

34. Stosunek maksimum do minimum zajetosci pasma w grupie 3 ramek:

~ max(0BW)

= in(0BW) (2.1.43)

Cs,

35. Odchylenie standardowe zajetosci pasma w grupie 3 ramek unormowane wzgledem
wartosci sredniej zajetosci pasma ramek:

std(OBW)
I — (2.1.44)
mean(OBW)
36. Srednia warto$¢ ptaskosci widma w grupie 3 ramek [46]:
C;s =mean(SFM) (.1.45)

gdzie: SFM:[sfml, sfm,, sfm3]Tto zbiér wartosci miar pfaskosci widma

w trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe,
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37.

38.

39.

40.

41.

42.

sfm; to miara ptaskosci widma i-tej ramki opisana wzorem (4.14), przy czym

tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z SFM na sfm.
Stosunek maksimum do minimum miary ptaskosci widma:
max (SFM)
Cy=—— (2.1.46)
min(SFM)

Odchylenie standardowe pfaskosci widma w grupie 3 ramek unormowane do
wartosci sredniej:

std(SFM)
Cpp=—— (2.1.47)
mean(SFM)
Srednia wartoé¢ widmowego wspétczynnika szczytu w grupie 3 ramek [39]:
¢;, =mean(SCR) (2.1.48)

gdzie: SCR=[scr1, scr,, scrs]Tto zbiér wartosci widmowych wspdtczynnikéow
szczytu widma trzech kolejnych ramkach tworzgcych grupe,

scri to wartos¢ widmowego wspotczynnika szczytu i-tej ramki, tj.:

scr=———12 (2.1.49)

L oznacza liczbe prébek w ramce,
Si(/) to kolejne prébki widma i-tej ramki,
Si to zbidér wszystkich prébek widma i-tej ramki.

Stosunek maksimum do minimum widmowego wspoétczynnika szczytu w grupie 3
ramek:
_max(SCR)

N 2.1.50
o min(SCR) ( )

Odchylenie standardowe widmowego wspdétczynnika szczytu w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem s$rednie;j:

std(SCR)
Cp=——— (2.1.51)
mean(SCR)
Srednia warto$¢ entropii widma w grupie 3 ramek [127]:
c,, =mean(SE) (2.1.52)

gdzie: SE:[sel, se,, se3]T to zbidr wartosci entropii widm w trzech kolejnych
ramkach tworzgcych grupe,

se; to wartos¢ entropii widma i-tej ramki, tj.:
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se, =—Z(PNO"”’_ (n)~|og2(PNormi (n))) (2.1.53)

Pyorm (n) to unormowana wartos¢ mocy n-tej sktadowej widma i-tej ramki, tj.:

Prorm, (1) = Nplﬂ (2.1.54)

P.(n) to moc n-tej sktadowej widma i-tej ramki,
N;s to liczba prébek sygnatu w analizowanej ramce.

43. Stosunek maksimum do minimum wartosci entropii widma w grupie 3 ramek:

_ max(SE) (2.1.55)
8 min(SE) o
44. Odchylenie standardowe entropii widma w grupie 3 ramek unormowane wzgledem
Sredniej:
std(SE)
Cpp=—""—~ (2.1.56)
mean(SE )

45. Srednia warto$¢ strumienia widmowego w grupie 3 ramek [5], [127]:

C,s =mean(SFL) (2.1.57)

gdzie: SFLz[sf/m, sfl3,2]T to zbidr wartosci strumieni widmowych pomiedzy
sgsiadujgcymi ramkami,
Sf/(,.,,_l) to warto$¢ strumienia widmowego pomiedzy sgsiadujgcymi
ramkami, tj.:
(-1 2
Sl = ;(sm ()= Suorm,, (1) (2.1.58)

L oznacza liczbe prébek w ramce,

Sworm, (1) to unormowana wartos¢ I-tej probki widma i-tej ramki, tj.:
S.(1)

2.5

46. Stosunek maksimum do minimum wartosci strumienia widmowego w grupie 3
ramek:

Norm; ( ) -

S (2.1.59)

~ max (SFL)

Cos = min(SFL)

(2.1.60)

46
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47.

48.

49.

50.

51.

Odchylenie standardowe strumienia widmowego w grupie 3 ramek unormowane
wzgledem srednie;j:

std( SFL)
Cpy=—— (z.1.61)
mean(SFL)
Srednia wartoé¢ spadku widmowego w grupie 3 ramek [5]:
C,s =mean(SD) (2.1.62)

gdzie: SD=[sd,, sd,, sd,] to zbior wartoici spadkow widmowych w trzech
kolejnych ramkach tworzacych grupe,

sdi to spadek widmowy i-tej ramki, tj.:

—~

2 5.(/)-S,(1)

of ==z1=1 (2.1.63)

S 5,00

s, (/) to wartos¢ I-tej probki widma i-tej ramki,

I
N

L oznacza liczbe prébek w ramce.
Stosunek maksimum do minimum wartosci spadku widmowego w grupie 3 ramek:
_max(SD)

= (D) (2.1.64)

C49

Odchylenie standardowe spadku widmowego w grupie 3 ramek unormowane
wzgledem srednie;j:
std(SD)

=\ 7 Z.1.65
€50 mean(SD) ( )

Srednia warto$¢ widmowego punktu odciecia w grupie 3 ramek [5], [127]:
c5, =mean(SRP) (2.1.66)
gdzie: 5RP=[srp1, srp,, srps]Tto zbiér wartosci widmowych punktéw odciecia
w trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe,

srp; to widmowy punkt odciecia i-tej ramki, tj.:

srp, =%©is,(/)=c§5,(/) (2.1.67)

Si(/) to wartos¢ I-tej prébki widma i-tej ramki,

C to parametr okreslajgcy procent mocy dla ktérego nastepuje , odciecie”
(w finalnej wersji systemu warto$s¢ ta zostata dobrana w sposob
eksperymentalny),

j to numer prébki, dla ktérej nastepuje ,,odciecie”.
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52. Stosunek maksimum do minimum wartosci widmowego punktu odciecia w grupie 3
ramek:

_ max(SRP)

= (P (2.1.68)

C52

53. Odchylenie standardowe wartosci widmowego punktu odciecia w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem sredniej:

std(SRP)
g = —————— (2.1.69)
mean(SRP)
54. Srednia warto$¢ kurtozy widmowej w grupie 3 ramek [39]:
c5, =mean(SK) (2.1.70)

gdzie: SK=[sk,, sk,, sk,]' to zbiér wartoici kurtoz widmowych w trzech
kolejnych ramkach tworzacych grupe,

ski to wartos$é kurtozy widmowej i-tej ramki, tj.:

L—

[uN

(f—sc) -s,0)
L-1
ss," > S,()
1=0
scj to Srodek ciezkosci widma i-tej ramki (parametr srodka ciezkosci widma

opisany jest wzorem (4.15), przy czym tu dla porzadku zmieniono oznaczenie
z SC na sc),

Il
o

sk =

I

(2.1.71)

fl = I~(fp /N) to czestotliwosc I-tej sktadowej widma sygnatu,

ssi to rozproszenie widma i-tej ramki (parametr rozproszenia widmowego
opisany jest wzorem 2.3, przy czym tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z
SS na ss),

L oznacza liczbe prébek w ramce,
Si(/) to wartos¢ I-tej prébki widma i-tej ramki.
55. Stosunek maksimum do minimum wartosci kurtozy widmowej w grupie 3 ramek:
__max(SK)

= in(59) (2.1.72)

55

56. Odchylenie standardowe kurtozy widmowej w grupie 3 ramek unormowane
wzgledem srednie;j:
std(SK)

:—mean(SK) (2.1.73)

C56

57. Srednia warto$¢ rozproszenia widmowego w grupie 3 ramek [5], [39], [127]:

c;, =mean(Ss) (.1.74)
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58.

59.

60.

61.

62.

63.

. T .z 7 . . .
gdzie, SS=[ss,, ss,, ss,] to zbiér wartosci rozproszeri widmowych w trzech

kolejnych ramkach tworzacych grupe (parametr rozproszenia widmowego
opisany jest wzorem 2.3, przy czym tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z SS
na ss).

Stosunek maksimum do minimum wartosci rozproszenia widmowego w grupie 3
ramek:
max (SS)

Cog = min(SS) (2.1.75)

Odchylenie standardowe wartosci rozproszenia widmowego w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem sredniej:

59 = Std(SS)_ (2.1.76)
mean(SS)
Srednia warto$¢ $rodkéw ciezkosci widm w grupie 3 ramek [5], [39], [127]:
Cso =mean(SC) (2.1.77)

. T . ;e s , .. ;. . .
gdzie, SC=[sc,, sc,, sc,] to zbiér wartosci $rodkéw ciezkosci widma ramki w

27
trzech kolejnych ramkach tworzacych grupe (parametr srodka ciezkosci widma
opisany jest wzorem 4.15, przy czym tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z SC na
sc).

Stosunek maksimum do minimum wartosci srodkéw ciezkosci widm w grupie 3
ramek:
_ max(SC)

= oin(0) (2.1.78)

61

Odchylenie standardowe $rodka ciezko$ci widm w grupie 3 ramek unormowane
wzgledem srednie;j:

std(SC)
oy =———L (2.1.79)
mean(SC)
Srednia warto$¢ skosnosci widmowej w grupie 3 ramek [39]:
Ce; =mean(SSK) (2.1.80)

gdzie: SSK =[ssk,, ssk,, sskg]r to zbidr wartosci skosnosci widmowych w trzech

kolejnych ramkach tworzgcych grupe,

sski to wartos¢ skosnosci widmowej i-tej ramki, tj.:

~
[\

(f—sc,)-S.(1)

L-1
ss>- > S,(1)
1=0

sci to Srodek ciezkosci widma j-tej ramki,

/

I
o

ssk. =

I

(.1.81)



D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 72.1.15/2.1.16

64.

65.

66.

67.

68.

ssi to rozproszenie widma i-tej ramki,
L oznacza liczbe prébek w ramce,
Si(/) to wartos¢ I-tej prébki widma i-tej ramki.
Stosunek maksimum do minimum wartosci skosnosci widmowej w grupie 3 ramek:

_ max(SSK)

= min(55) (2.1.82)

64

Odchylenie standardowe wartosci skosnosci widmowej w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem sredniej:

std( SSK)
Cos =——= (2.1.83)
mean(S5K)
Srednia warto$é¢ nachylenia widmowego w grupie 3 ramek [5]:
Ces =Mean(SSL) (2.1.84)

gdzie: SSL=[ss/1, ssl,, ssl3]T to zbiér wartosci nachyled widmowych w trzech

kolejnych ramkach tworzacych grupe,

ssli to wartos¢ nachylenia widmowego i-tej ramki, tj.:

~
[uN

_ (f —sc)(S,(1)~mean(s,))

(fi—sc )2

/

I
o

ssl. =

(2.1.85)

—~

/

Il
o

sci to Srodek ciezkosci widma i-tej ramki,
mean(S,) to érednia wartos¢ amplitudy widma i-tej ramki,

L oznacza liczbe préobek w ramce,

Si(/) to wartos¢ I-tej prébki widma i-tej ramki.
Stosunek maksimum do minimum wartos$ci nachylenia widmowego w grupie 3
ramek:

_ max(SSL)

= (D) (2.1.86)

C67

Odchylenie standardowe wartosci nachylenia widmowego w grupie 3 ramek
unormowane wzgledem srednie;j:
std(SSL)

. Z.l-
es mean(SSL) (2.1.87)
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Cechy liczone dla ramek o niestandardowej dtugosci:

C

poprzednich cech, tj. zgodnie zrys. Z.1.1, ale cechy te sg dodatkowo wstepnie usredniane
w grupach zawierajgcych ramki o réznej licznosci. Oznaczajgc cechy wyekstrahowane z i-

Sposdéb wyznaczania ostatnich 3 cech, tj.: [C C71] przebiega podobnie jak dla

697 =70/

tej ramki jako [csg_ +Cro. s cn,], 3 ostatnie cechy okreslone sg zgodnie z zaleznoscig

C691 C701 C711
C C C
69 70. 71
[Css» Cr» €y ] =mean o (2.1.88)
Cesu C70W C71V

69. Liczba znaczacych zjawisk impulsowych, tj. zjawisk spetniajgcych warunek:
N p, > P
Co=2 1y " (2.1.89)
i=1 pp,- > pp
gdzie: N to liczba maksiméw w analizowanej ramce,
p,, to wartos¢ energii i-tego maksimum,
p, to wzgledna wysokos¢ i-tego maksimum w stosunku do najwyziszego
okalajgcego minimum (szczegétowy opis przedstawiono w rozdziale 4.2.6),

p, to srednia wartos¢ energii w ramce,
p, to srednia wzgledna wysoko$¢ w stosunku do miniméw w ramce.

70. Liczba ramek dZzwiecznych (w stosunku do wszystkich ramek sygnatu):

K 7
€ = 7" (2.1.90)

gdzie: Ky to liczba ramek dzwiecznych (sposéb analizy dzwiecznosci ramek
dokonywany jest zgodnie ze wzorem (3.5)),

K to liczba wszystkich ramek sygnatu.

71. Sredni procent ramek o niskiej energii w grupie 3 ramek [32]:

k
C,y =f-100% (2.1.91)
gdzie: ki to liczba ramek o niskiej energii, tj. ramek spetniajgcych warunek:
Vv 1 1 N-1 5
ke =D 1oe, <= =D x (2.1.92)
v=1 2 (NS

xj to wartos¢ j-tej prébki sygnatu zawartego w pojedynczej ramce,
V to liczba wszystkich analizowanych ramek,

ey to warto$¢ krétkoczasowej energii v-tej ramki (parametr ten opisany jest
wzorem (2.2) — przy czym tu dla porzadku zmieniono oznaczenie z E na e).



Dokumentacja badawcza ewoluc;ji
projektowanego systemu ASR

W pierwszych 4 rozdziatach przedstawiony zostat proces tworzenia systemu ASR
opartego na cechach behawioralnych, ktdrego elementy stanowig wsparcie dla
istniejgcego rozwigzania ARMIA [60]. Zawarte tam wyniki uzyskane zostaty na drodze
wielokrotnie powtarzanych eksperymentdow, ktérych celem byto znalezienie
optymalnych (w rozumieniu maksymalizacji liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci
mowcy) parametréw i warunkdow pracy autorskiego systemu automatycznego
rozpoznawania mowcy bazujgcego na behawioralnych deskryptorach sygnatu mowy.
Wraz z postepem badan, a co za tym idzie rozwojem opracowanego rozwigzania
zmieniaty sie warunki jego dziatania. To naturalnie skutkowato potrzebg
przeprowadzenia wielu kolejnych testéw. Dotyczyly one doboru odpowiednich czaséw
uczenia i testowania, metryki odlegtosci czy opisanej w rozdziale 5. metody fuzji danych.
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W niniejszym zatgczniku opisane zostaty najwazniejsze z przeprowadzonych procesow
optymalizacyjnych majgcych na celu sprawdzenie mozliwosci wykorzystania
opracowanego rozwigzania do zadan automatycznego rozpoznawania méwcy. Ponadto
autor przedstawit wyniki kilku testow, ktérych celem byto sprawdzenie w jakim obszarze
autorskie, czysto behawioralne rozwigzanie ASR, ma najwieksze mozliwosci
zastosowania.

Dobor odpowiedniej dtugosci ramki w pierwszym wariancie systemu ASR

Po okresleniu pierwotnego zbioru 71 cech waznym aspektem stat sie dobdr optymalnej
dtugosci ramki, z ktérej liczone bedg poszczegdlne cechy. Autor przyjat rozpietosé czaséw
trwania analizowanej ramki od 2 do 15 sekund z krokiem co sekunde. Sumaryczny czas
kazdego z wykorzystanych nagran wynosit 60 sekund. Na tym etapie badan zastosowano
juz opracowany sposéb przetwarzania naktadajgcych sie fragmentéw sygnatu (rozdziat
4.1). Waznym aspektem procesu doboru optymalnej dtugosci ramki byt wybér czasow
trwania segmentéw uczacego i testujgcego.

Autor zdecydowat sie na ocene skutecznosci systemu dla 7 kombinacji czaséw trwania
segmentdw uczgcego i testujgcego, odpowiednio: 30s/305s,40s/20s,45s /155, 48
s/12soraz50s/10s. W tab. Z.2.1 przedstawiono wyniki otrzymane z wykorzystaniem
wszystkich 71 cech.

Tab. Z.2.1. Zestawienie sprawnosci dziatania pierwszej wersji systemu ASR w zaleznosci od dtugosci
ramki

Stosunek dtugosci czasu uczenia do czasu testowania [s]

Dtugos¢ ramki [s] [ 30/ 30 40/ 20 45 /15 48 /12 50/ 10
2 3938% | 38,75% | 33,75% | 28,44% | 2531 %

3 41,25% | 38,75% | 3531% | 30,63% | 28,44 %

4 37,19% | 3594% | 31,41% | 29,69% | 29,06 %

5 38,13% | 3563% | 31,72% | 28,75% | 27,19%

6 36,56 % | 37,19% | 32,97 % | 28,44% | 27,19%

7

8

9

3469% | 34,69% | 30,94% | 28,75% | 26,88%
3531% | 3469% | 31,88% | 29,06% | 29,69 %
33,13% | 34,22% | 31,56% | 26,25% | 26,56 %

10 31,25% | 34,06% | 30,63% | 27,50% | 25,63 %
11 30,63% | 34,38% | 29,38% | 28,75% | 26,25%
12 29,69% | 31,41% | 30,94% | 27,81% | 29,06 %
13 30,94% | 30,94% | 30,63% | 30,63% | 29,69 %
14 30,31% | 30,78% | 29,06% | 28,13% | 27,97 %
15 30,00% | 31,09% | 30,00% | 2859% | 27,81%

Otrzymane wyniki sktonity autora do przyjecia dtugosci ramki réwnej 3 sekundy, gdyz dla
tego czasu trwania otrzymano generalnie najwyzsze wyniki sprawnosci.
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Dobor odpowiedniej dtugosci segmentow uczgcego i testujgcego oraz metryki
odlegtosci

Pierwszym z przeprowadzonych testow byto sprawdzenie, jak zmienia sie sprawnosc
systemu wykorzystujgcego caty pierwotny zbiér 71 deskryptoréw behawioralnych dla
réznych dtugosci segmentow treningowego i testujgcego. Autor przyjat, ze sumaryczny
czas analizowanego sygnatu mowy nie powinien przekroczy¢ 60 sekund oraz czas trwania
segmentu testujgcego nie powinien byé wiekszy niz czas trwania segmentu uczgcego.
Jednoczes$nie zbadano wptyw zastosowanej metryki odlegtosci na liczbe poprawnych
identyfikacji tozsamosci mowcy. Wyniki badan zaprezentowano w tab. Z.2.2. Na zielono
zaznaczono warianty charakteryzujgce sie najwiekszg skutecznoscig poprawnych wykry¢
dla kazdej z metryk odlegtosciowych.

Tab. Z2.2.2. Zestawienie sprawnosci (wyrazone w %) dziatania systemu ASR w zaleznosci od zastosowane;j
metryki i dtugosci segmentdéw treningowego i testujgcego

Zastosowana metryka
Czas Czas Eukli- Miej- Czeby- | Minkow- Mahala- | Kosinu- | Korela-
uczenia [s] | testowania[s] | desowa ska szewa skiego nobisa sowa cyjna
5 5 7,59 9,90 3,75 7,59 4,95 7,34 6,91
10 5 9,73 11,52 5,20 9,73 5,80 10,49 10,75
10 15,36 18,00 9,22 15,36 10,32 16,04 16,21
5 12,80 13,82 7,00 12,80 8,19 12,46 12,37
15 10 21,08 22,53 11,77 21,08 11,69 19,97 20,22
15 26,54 28,24 14,25 26,54 14,25 25,34 25,51
5 14,68 15,02 6,83 14,68 6,06 14,59 14,33
20 10 25,60 27,22 13,23 25,60 11,18 24,57 25,60
15 32,34 32,85 18,43 32,34 17,92 32,51 33,19
20 35,32 37,20 21,59 35,32 22,44 35,67 36,18
5 15,96 18,26 6,83 15,96 7,25 15,78 16,64
10 28,50 30,29 15,96 28,50 14,93 26,71 28,24
25 15 34,56 36,86 21,33 34,56 19,97 34,39 35,84
20 41,30 43,00 24,91 41,30 25,17 41,64 42,15
25 45,39 46,33 27,73 45,39 27,39 45,14 45,82
5 16,30 18,26 8,45 16,30 6,06 14,93 15,70
10 29,78 30,55 16,89 29,78 14,93 27,56 28,84
30 15 38,14 38,31 21,93 38,14 19,62 36,95 38,05
20 44,62 44,28 27,22 44,62 23,98 43,43 45,31
25 46,50 48,04 30,20 46,50 28,50 45,39 46,67
30 49,57 50,43 33,28 49,57 30,97 48,04 49,06
5 17,24 18,34 7,85 17,24 6,06 16,13 16,81
10 31,83 33,53 16,47 31,83 14,85 31,23 31,74
35 15 40,44 41,64 23,63 40,44 21,59 39,85 40,19
20 45,48 | 47,95 | 30,29 45,48 25,94 44,62 45,48
25 51,54 51,88 33,79 51,54 29,95 50,00 50,60
5 17,32 20,05 7,34 17,32 6,83 17,41 17,58
20 10 33,19 | 34,64 | 18,94 33,19 14,68 32,68 32,85
15 41,21 43,17 24,32 41,21 22,18 40,53 41,30
20 49,23 | 49,91 | 29,35 49,23 25,51 48,81 49,57
5 18,26 20,31 6,57 18,26 6,23 17,06 17,83
45 10 34,22 34,98 18,34 34,22 14,33 33,11 33,36
15 41,89 | 43,86 | 24,32 41,89 23,21 42,24 43,26
50 5 18,52 21,16 10,15 18,52 6,14 18,52 19,20
10 33,79 | 34,39 | 17,49 33,79 13,91 33,11 34,22
55 5 17,15 19,11 8,62 17,15 7,00 17,41 17,41
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Celem tego testu byto okreslenie takiej kombinacji czaséw trwania poszczegdlnych
segmentéw, przy ktérych autorski system ASR osigga najwiekszg liczbe poprawnych
identyfikacji méwcy. Z wynikow przedstawionych w powyzszej tabeli widaé, ze dla prawie
wszystkich metryk odlegtosci (poza odlegtoscig Mahalanobisa) najlepszymi dtugosciami
segmentéw treningowego i testujgcego sy odpowiednio 35 i 25 sekund. Ponadto
najwiekszg sprawnoscig sposrdd wszystkich, wykazat sie wariant systemu, w ktérym
wykorzystana zostata metryka miejska.

Autor powtérzyt test, ale w wariancie fuzji danych na poziomie decyzji, tj. poprzez
opisang w rozdziale 5.2 metode preselekcji. Eksperyment dotyczyt wyboru najlepszej
sposrod 4 metryk odlegtosci. Dla kazdej z nich zastosowat najpierw algorytm genetyczny,
aby wyselekcjonowaé deskryptory najbardziej uwydatniajgce dystynktywny charakter
cech behawioralnych. W tab. Z.2.3 zaprezentowano rezultaty eksperymentu?.

Tab. Z.2.3. Wartosci sprawnosci systemu ASR opartego na cechach fizycznych z zastosowanym
behawioralnym preselektorem dla sumarycznego czasu mowy 60 sek i 4 r6znych metryk odlegtosci

Zastosowana metryka
ety n‘a jb|’IZSZYCh Euklidesowa [%] | Miejska [%] | Korelacyjna [%] | Kosinusowa [%]
sgsiadow
25 95,48 95,82 94,71 93.77
50 96.33 96.67 96.50 95.99
75 97.01 97.35 97.35 96.93
100 97.44 98.21 97.87 97.44
125 97,61 98,46 97,87 97,70
150 97,87 98,38 98,12 97,78
175 97,87 98,29 98,04 98,04
200 97,95 98,38 98,29 98,04
225 97,95 98,55 98,29 98,29
250 98,04 98,55 98,38 98,46
275 98,04 98,55 98,38 98,38
300 98,12 98,81 98,55 98,55
325 98,21 98,81 98,55 98,63
350 98,29 98,81 98,63 98,55
375 98,21 98,81 98,63 98,55
400 98,38 98,81 98,63 98,55
425 98,46 98,72 98,72 98,55
450 98,46 98,72 98,63 98,55
475 98,46 98,72 98,63 98,55
500 98,46 98,72 98,63 98,63
525 98,55 98,72 98,63 98,63
550 98,46 98,72 98,63 98,63
575 98,46 98,72 98,63 98,63
600 98,46 98,72 98,63 98,63

Whioski uzyskane w tym tescie pokrywaijg sie z wnioskami wynikajgcymi z tab. 7.2.2, tj.
najlepszg mozliwg do zastosowania miarg odlegtosci jest metryka miejska.

W tym eksperymencie réwniez wykorzystano 60 sekund sygnatu mowy, czyli 35i 25 sekund odpowiednio
dla procesu uczenia i testowania.
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Testy systemow dla réznej jakosci zapisu sygnatow gfosowych

Systemy oparte na cechach fizycznych i behawioralnych testowane byty rowniez dla
sygnatow dzwiekowych zapisywanych w rdéznej jakosci. Przez jako$¢ rozumiec nalezy
przeptywnosc¢ bitowg (ang. bitrate), ktéra okresla jak wiele bitéw transmitowanych jest
w jednostce czasu. Najczesciej podawang formg tego parametru jest liczba bitéw na
sekunde. Zapis plikdw diwiekowych o zdegradowanej jakosci zostat zrealizowany
w srodowisku Matlab poprzez parametr Quality. Zgodnie z dokumentacjg [155] cecha ta
przyjmuje wartosci w zakresie od 0 do 100, gdzie im wyzsza wartos¢ tym wieksza
przeptywnosé. Autorzy dodatkowo wskazujg, iz ta charakterystyka dotyczy stopnia
kompresji formatow MP3, Vorbis bagdz OPUS, gdzie im nizsza wartos¢ Quality, to tym
wyzszy stopien kompresji. Domysinie parametr Quality ma warto$¢ 75. Na potrzeby
zapisu kazdego z sygnatéw z rézinymi przeptywnos$ciami, autor zastosowat 3 inne
wielkosci, tj.: 50, 25 oraz 0. W tab. Z.2.4 zaprezentowano wyniki testow dla dwéch,
analizowanych w pracy systemow ASR i czterech wartosci parametru Quality. Warty
odnotowania jest fakt, ze system oparty na cechach behawioralnych w momencie
przeprowadzania tego eksperymentu wykorzystywat metryke euklidesowg (dobdr miary
odlegtosci realizowany byt w pdzniejszym etapie badan).

Tab. Z.2.4. Wartosci sprawnosci systemoéw ASR dla réznych jakosci zapisu analizowanych sygnatow

dzwiekowych
Czas uczenia / czas testowania [s] Czas uczenia / czas testowania [s]
35/25 25/5
Wartosc .. Sprawnosc systemu
Sprawnos¢ systemu - 4z
parametru opartedo na cechach Sprawnos¢ systemu opartego na Sprawnos¢ systemu
Quality b’: . MZora o ARMIA [%] cechach ARMIA [%]
y behawioralnych [%]
75 65,61 98,21 21,42 86,26
50 63,31 98,12 22,53 84,47
25 63,91 98,12 22,18 84,30
0 60,07 98,12 20,90 83,53

Powyzsze rezultaty pokazujg, ze degradacja jakosci zapisu sygnatéw dzwiekowych
zazwyczaj zmniejsza skutecznosc¢ identyfikacji tozsamosci méwcy w systemie opartym na
cechach behawioralnych. Z kolei podejscie bazujgce na charakterystykach fizycznych dla
odpowiednio dtugich czaséw trwania segmentdéw uczgcego i testujgcego nie wykazuje
tej zaleznosci. Autor dodatkowo przeprowadzit test, gdzie sprawdzit dziatanie rozwigzan
ASR przy wykorzystaniu réinych jakosci sygnatéw diwiekowych osobno dla danych
treningowych i testujgcych. Eksperyment przeprowadzono tylko dla 60 sekund sygnatu
mowy (podziat 35 do 25 sekund). Wyniki zaprezentowane zostaty w tabelach Z.2.5 oraz
Z.2.6.

Analizujgc rezultaty widaé zaleznos¢, ktdra pokazuje, ze jesli rejestracja poszczegdlnych
segmentéw odbywata sie z réing przeptywnoscig, to system bazujgcy na cechach
behawioralnych ma trudnosci z utrzymaniem wysokiego poziomu liczby poprawnych
identyfikacji tozsamosci méwcy. W tym przypadku jednoznacznie wykazana jest
wyzszos¢ rozwigzania dr. Kaminskiego [60].
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Tab. Z2.2.5. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych jakosci zapisu analizowanych sygnatéow

dzwiekowych

Jakos¢ segmentow testujgcych

Jakosc segmentow uczqcych 75 50 25 0

75198.21 % | 98,29 % | 98,12 % | 97,87 %

50 (98,12 % | 98,12 % | 98,21 % | 97,78 %

25197,95% | 97,95 % | 98,12 % | 97,87 %

0[97,95% 97,87 % | 97,78 % | 98,12 %

Tab. Z2.2.6. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych jakosci
zapisu analizowanych sygnatéw dzwiekowych

Jakosc segmentow testujqcych

Jakosc segmentow uczqcych 75 50 25 0

75]65,61% | 0,43% | 0,43% | 0,17 %

50| 0,34% [63,31% |62,71% | 9,22 %

25( 0,34% [62,46% (63,91% | 9,39 %

0| 0,34% | 31,66 % |31,91 % | 60,07 %

Testy systemu przy degradacji jakosci sygnatu gtosowego poprzez kodowanie mowy

Jednym z waznych aspektow, ktéry nalezy mie¢ na uwadze podczas uzytkowania
wybranego rozwigzania ASR, jest sposdb transmisji gtosu poprzez medium transmisyjne.
Wykorzystany kanat telekomunikacyjny, to element modyfikujgcy przesytany sygnat
mowy, gdyz nastepuje w nim kodowanie mowy. Jest to proces kompresji gtosu w celu
umozliwienia jego transmisji w systemie telekomunikacyjnym [10]. Celem niniejszego
eksperymentu byto sprawdzenie liczby poprawnych identyfikacji tozsamos$ci mowcy
w warunkach kompresji mowy. Wykorzystano nastepujace standardy kodowania
fonicznego [3]:

G.711 — miedzynarodowy standard kodowania mowy, stosowany w systemach
telefonii stacjonarnej. Realizuje proces modulacji PCM z szybkoscig prébkowania 8
kS/s przy rozdzielczosci kwantyzacji rownej 8 bit/S. Transmisja mowy zakodowane;j
w tym standardzie odbywa sie z predkoscig 64 kbit/s. Powszechnie wykorzystywane
sg dwie odmiany kodeka: A-law stosowany w Europie (takze w ponizszym tescie) oraz
u-law stosowany gtdwnie w Ameryce Potnocneji Japonii.

GSM 06.10 - inaczej nazywany GSM Full Rate, standard kodowania mowy
wykorzystywany w telefonii komérkowej GSM. Charakteryzuje sie przeptywnoscig
13,2 kbit/s oraz wykorzystaniem algorytmu RPE-LTP (ang. Regular Pulse Excitation-
Long Term Prediction) do kompresji.

G.723.1 — kodek stosowany do konwersji sygnatu PCM na potrzeby telefonii
internetowej VolP (ang. Voice over Internet Protocol). Kodowanie odbywa sie za
pomocg jednego z dwdch algorytméw: MP-MLQ (ang. MultiPulse Maximum
Likelihood Quantization) lub ACELP (ang. Algebraic Code-Excited Linear Prediction).
Za ich pomocg uzyskuje sie strumien o przeptywnosci odpowiednio 6,3 lub 5,3 kbit/s.
Podczas badan zastosowano algorytm MP-MLQ.
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e SPEEX [158] — standard kodowania typu open-source znajdujacy swoje zastosowanie
w transmisji gtosu poprzez sie¢ Internet. Utworzony na bazie algorytmu CELP (ang.
Code Excited Linear Prediction). Umozliwia on prace w 3 trybach kompresji, tj.: ultra
szerokopasmowa (32 kS/s), szerokopasmowa (16 kS/s) i zastosowana w niniejszym
eksperymencie waskopasmowa (8 kS/s). Wystepujq takze warianty jakosci kompresji
(0-10), przy czym dla potrzeb eksperymentow przyjeta zostata domysina wartosé
jakosci kompresji na poziomie 9.

W tabelach Z.2.7 oraz Z.2.8 zaprezentowano wyniki dla systeméw ARMIA [60] oraz
opartego na cechach behawioralnych. Eksperyment przeprowadzono tylko dla 60 sekund
sygnatu mowy (podziat 35 do 25 sekund).

Tab. 2.2.7. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 98,04 % 95,05% | 91,38% | 96,33 %
SPEEX 96,33 % 97,35% | 93,60% | 93,86 %
G.723.1 92,41 % 94,88 % | 96,76 % | 92,24 %
GSM 06.10 95,14 % 93,00% | 92,58 % | 98,21 %

Tab. Z.2.8. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 66,47 % 563% | 18,26 % | 23,98%
SPEEX 23,63 % 55,55 % | 23,72% | 20,48 %
G.723.1 5,46 % 0,09% |54,01% | 36,60%
GSM 06.10 7,68 % 0,17% |37,12% | 58,28 %

Analizujgc powyzsze wyniki widaé, iz powtarza sie schemat wystepujacy przy testach
réznej jakosci zapisu danych (za pomocg parametru Quality srodowiska Matlab), tj.:
system oparty na cechach behawioralnych zaczyna znaczgco traci¢ swoje wtasciwosci
dystynktywne (zwtaszcza w przypadku, gdy kazdy z segmentéw kodowany jest w innym
standardzie). Zaleznos¢ ta rowniez wystepuje w przypadku rozwigzania dr. Kaminskiego,
ale w znacznie mniejszym stopniu.

Testy systemu przy wykorzystaniu zréznicowanych torow akustycznych

Eksperyment zostat przeprowadzony na wstepnym etapie badan (tj.: krétko po
opracowaniu autonomicznego systemu ASR bazujgcego na behawioralnych cechach
sygnatu mowy). Do jego przeprowadzenia wykorzystano multisesyjng baze 50 gtoséw
autorstwa mgr inz. Daniela Posiadaty (opisang doktadniej w rozdziale 6.1.4). W trakcie
testéw analizowano 45 z 50 dostepnych gtosdw dla wszystkich 10 urzadzen
rejestrujgcych sygnat mowy. Czas trwania nagran przeznaczonych do utworzenia modeli
gtoséw wynosit 25 s, natomiast segmenty testowe miaty dtugos¢ 5 s. W tabeli Z2.2.9
przedstawione zostaty wyniki (wyrazone w %) testéw dla systemow ASR opartych na
cechach fizycznych i behawioralnych dla wszystkich kombinacji urzadzen. System oparty
na cechach behawioralnych opisany zostat w tabeli w skrocie jako system
BEHAWIORALNY.
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Tab. Z2.2.9. Wartosci sprawnosci systemow ASR dla réznych toréw uczacych i testujacych (45 oséb)

Tor uczacy

Tor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

testujacy
SPrawnosc systemu 95,56 | 51,11 | 51,11 | 13,33 | 31,11 | 17,78 | 55,56 | 75,56 | 22,22 | 31,11
ARMIA .
Sprawnos¢ systemu
BEHAWIORALNEGO 26,67 | 2,22 | 444 | 2,22 | 2,22 | 444 | 1333 | 11,11 | 2,22 | 4,44
Sprawnosc systemu 68,80 | 84,44 | 53,33 | 6,67 | 3556 | 24,44 | 68,80 | 82,22 | 24,44 | 33,33
ARMIA ’
Sprawnos¢ systemu
S AWIORALNEGO, 440 | 11,01 | 667 | 444 | 222 | 222 | 222 | 222 | 444 | 2,22
Sprawnosc systemu 75,56 | 48,89 | 86,67 | 13,33 | 31,11 | 17,78 | 55,56 | 73,33 | 31,11 | 20,00
ARMIA ;
Sprawnos¢ systemu
S AWIORALNEGO 11,11 | 2,22 | 28,89 | 8389 | 667 | 889 | 11,11 | 20,00 | 2,22 | 2,22
SPrawnosc systemu 20 | 15556 | 1556 | 82,22 | 8389 | 889 | 20,00 | 1556 | 889 | 17,78
ARMIA .
Sprawnosc systemu
Sprawnosc systemu 51,11 | 48,89 | 33,33 | 6,67 |100,00| 53,33 | 57,78 | 64,44 | 11,11 | 40,00
ARMIA .
Sprawnosc systemu
BEHAWIORALNEGO 222 | 222 | 444 | 2,22 | 3556 | 444 | 667 | 667 | 222 | 11,11
SPrawnosc systemu 64,44 | 48,89 | 40,00 | 8,89 | 53,33 | 97,78 | 55,56 | 51,11 | 13,33 | 33,33
ARMIA ;
Sprawnos¢ systemu
BEHAWIORALNEGO 000 [ 2,22 | 889 | 2,22 | 667 | 2444 | 000 | 222 | 0,00 | 4,44
Sprawnosc systemu 86,67 | 71,11 | 60,00 | 6,67 | 33,33 | 2889 | 100 | 7778 | 20 | 28,89
ARMIA ,
Sprawnosc systemu
BEHAWIORALNEGO 1556 | 2,22 | 889 | 444 | 222 | 444 | 3556 | 17,78 | 2,22 | 4,44
Sprawnosc systemu 80,00 | 64,44 | 53,33 | 889 | 31,11 | 22,22 | 73,33 | 93,33 | 24,44 | 24,44
ARMIA .
Sprawnos¢ systemu
BEHAWIORALNEGO 667 | 2,22 | 667 | 222 | 444 | 667 | 11,11 | 22,22 | 2,22 | 444
SPrawnosc systemu 28,89 | 26,67 | 28,89 | 6,67 | 15,56 | 11,11 | 33,33 | 26,67 | 82,22 | 11,11
ARMIA o
Sprawnos¢ systemu
BEHAWIORALNEGO 6,67 | 2,22 | 2,22 | 667 | 4,44 | 222 | 4,44 | 667 | 17,78 | 4,44
Sprawnosc systemu 31,11 | 31,11 | 28,89 | 8,389 | 22,22 | 40,00 | 17,78 | 40,00 | 26,67 | 97,78
ARMIA 0
Sprawnosc systemu
S AWIORALNEGO, 220 | 222 | 222 | 222 | 889 | 889 | 222 | 222 | 222 | 20,00

Powyzsze wyniki jasno pokazujg przewage systemu ARMIA [60] nad rozwigzaniem
bazujagcym na cechach behawioralnych. Tak niskie wartosci sprawnosci rozwigzania
opracowanego przez autora niniejszej rozprawy moga byé skutkiem wykorzystania
kombinacji dtugosci segmentdw treningowego i testujgcego optymalnej dla podejscia dr.
Kaminskiego [60].
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Podsumowanie

Wszystkie z powyzszych testdw prowadzone byly na etapie tworzenia systemu ASR
bazujgcego wytgcznie na cechach behawioralnych gtosu. Autor skrupulatnie sprawdzit
potencjalne obszary zastosowan, gdzie jego algorytm moégtby doréwnaé¢ badz
przewyzszyé sprawnoscig (w rozumieniu liczby poprawnych identyfikacji tozsamosci
mowcy) rozwigzanie ARMIA [60]. Mimo wielu przeprowadzonych eksperymentéw,
podejscie opisane w niniejszej rozprawie ustepuje w kazdym z testdw systemowi dr.
Kaminskiego. Dlatego tez zdecydowano sie na wykorzystanie elementédw opracowanego
algorytmu jako formy wsparcia rozwigzania dr. Kaminiskiego. Caty proces realizacji tego
zagadnienia opisany zostat w rozdziale 5, a otrzymane wyniki zaprezentowane zostaty
w rozdziale 6 oraz zatgczniku nr 3.



Petne wyniki badan opracowanych
rozwigzan fuzji danych

W zwigzku z bardzo duzg liczbg wynikédw uzyskanych w trakcie prowadzenia badan, autor
postanowit zaprezentowac tylko czes¢ z nich we wtasciwej czesci rozprawy, a wiekszos¢
z pozostatych dotgczy¢ w formie niniejszego zatgcznika. Przedstawione ponizej rezultaty
stanowig rozwiniecie i uzupetnienie opisanych wczesniej eksperymentow (wraz
z zachowaniem poczatkowych warunkéw kazdego z testéw?). Wyniki zaprezentowano
tylko w formie tabelarycznej (tab. Z.3.1), poczawszy od prezentacji uzyskanych
sprawnosci dla wszystkich dtugosci segmentu treningowego przy statym czasie trwania
odcinka testujgcego. Autor posiada réwniez rezultaty uzyskane w bazie SLR-12, jednak

! Kazdy z eksperymentdéw (poza testem dla rdznych urzadzen rejestrujgcych) przeprowadzony byt dla
dtugosci segmentu testujacego réwnej 10, 15 oraz 20 sekund. Ponadto czas przeznaczony na segment
treningowy wynosit odpowiednio od 20 do 40 sekund z krokiem co 5 s.
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ze wzgledu na ich liczno$é, atakze matg warto$é ewaluacyjng, postanowit ich nie
uwzglednia¢ w niniejszej rozprawie. W ponizszych zestawieniach sprawnosci réznych
wariantow systemow ASR kolorem zielonym zaznaczono liczbe poprawnych identyfikacji
tozsamosci wyzszg niz w systemie odniesienia, tj. w systemie ARMIA [60]. Z kolei kolorem
pomaranczowym oznaczono wartosci réwne.

Testy opracowanych rozwiqzan w warunkach bezszumowych

Tab. Z2.3.1. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemdw ASR dla niezaktéconej bazy 1688
gtosow i przy kazdej kombinacji dtugosci segmentdw uczgcych i testujacych

Wszystkie bazy, 1688 oséb
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz.ja n.a .
uczenia testowania | ARMIA KL poziomie poziomie iRl E
[s] [s] %] behawioralnych cech [%] cech (AG) | 1000 NN [%]
[%] [%]
20 sekund 93,84 32,58 71,03 75,36 94,19
25 sekund 94,49 36,49 79,44 82,70 94,49
30 sekund | 10 sekund 93,90 38,63 79,44 83,77 94,02
35 sekund 94,61 39,93 80,33 83,65 94,67
40 sekund 95,38 40,58 81,58 84,60 95,56
20 sekund 95,73 39,57 93,13 93,07 95,97
25 sekund 95,32 44,37 94,91 94,61 95,56
30 sekund | 15 sekund 95,79 47,99 95,44 94,61 95,91
35 sekund 96,09 50,59 95,62 95,91 96,21
40 sekund 96,27 49,76 96,03 95,91 96,33
20 sekund 95,97 46,09 95,97 94,96 96,21
25 sekund 96,27 50,24 96,39 95,73 96,39
30 sekund | 20 sekund 96,80 55,04 96,92 96,27 96,86
35 sekund 96,45 57,35 96,56 96,62 96,56
40 sekund 97,10 56,40 97,10 96,86 97,16

Powyzsze, petne wyniki pokazujg, ze zastosowanie cech behawioralnych jako wsparcia
systemu ARMIA [60] na poziomie decyzji pozwala na poprawe liczby poprawnych
identyfikacji mowcy.

Testy opracowanych rozwiqzan w zréznicowanych warunkach szumowych
Zaktocenie w postaci szumu biatego

W tabelach Z.3.2, Z.3.3 oraz Z.3.4 przedstawiono rezultaty testéw dla rozszerzonego
zbioru 1688 gtoséw.

Analiza przedstawionych ponizej wynikéw wskazuje, ze zastosowanie metod fuzji danych
pozwala na poprawe sprawnosci systemu odniesienia [60] przy odpowiednio dtugich
czasach trwania poszczegdlnych segmentdw. Dla najnizszej wartosci wspotczynnika SNR
fuzja danych na poziomie cech (po zastosowaniu algorytmu genetycznego) poprawia
wyniki przy kazdej kombinacji dtugosci segmentdw uczenia i testowania. Z kolei metoda
preselekcji w prawie kazdym przypadku sprawdza sie lepiej niz rozwigzanie ARMIA [60].
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Tab. Z2.3.2. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemdéw ASR przy degradacji szumem biatym
(1688 mowcow), SNR =20 dB

Wszystkie bazy, 1688 osob
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz'j @ n'a .

uczenia | testowania | ARMIA cechach poziomie Sl Preselekcia

Is] Is] [%] | behawioralnych [%] | cech [%] ce";‘o /f]AG) pocuiE
20 sekund 87,26 27,96 65,64 72,22 87,62
25 sekund 87,97 30,98 71,56 79,86 87,91
30 sekund | 10 sekund 86,49 33,29 71,80 79,68 86,49
35 sekund 86,43 32,94 71,09 80,21 86,55
40 sekund 88,74 35,96 73,10 81,34 88,98
20 sekund 90,46 36,02 88,09 90,23 90,70
25 sekund 90,76 38,57 90,05 92,30 91,05
30 sekund | 15 sekund 90,82 40,64 90,34 92,77 90,88
35 sekund 91,11 42,54 90,28 93,54 91,11
40 sekund 91,65 44,02 91,05 93,60 91,71
20 sekund 91,65 39,87 91,71 91,47 91,94
25 sekund 92,95 42,77 92,54 93,48 92,95
30 sekund | 20 sekund 92,65 46,39 92,89 94,25 92,77
35 sekund 92,24 48,64 92,12 94,37 92,30
40 sekund 93,54 50,36 93,48 94,37 93,66

Tab. Z.3.3. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemoéw ASR przy degradacji szumem biatym
(1688 mowcow), SNR =15 dB

Wszystkie bazy, 1688 osob
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz.] @ n.a .
. . . L poziomie Preselekcja
uczenia | testowania | ARMIA cechach poziomie o
Is] Is] [%] | behawioralnych [%] | cech [%] CGCF, /f]AG) QOCHII et
20 sekund 80,98 24,23 63,92 72,10 81,16
25 sekund 80,81 27,43 68,25 78,38 80,81
30 sekund | 10 sekund 79,98 29,15 67,65 78,73 80,21
35 sekund 79,80 28,14 67,18 79,50 80,04
40 sekund 80,92 31,46 67,95 80,09 81,16
20 sekund 85,72 30,81 84,54 88,15 85,96
25 sekund 86,43 34,36 85,96 89,40 86,61
30 sekund | 15 sekund 86,32 34,60 86,02 90,52 86,49
35 sekund 85,66 37,91 85,72 91,17 85,66
40 sekund 86,02 38,57 86,02 91,94 85,96
20 sekund 88,03 35,31 87,38 89,22 88,09
25 sekund 88,09 38,86 87,91 90,88 88,27
30 sekund | 20 sekund 88,33 39,99 88,51 91,82 88,45
35 sekund 87,74 42,71 87,74 92,48 87,62
40 sekund 89,22 44,73 89,34 92,83 89,45
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Tab. Z.3.4. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemdéw ASR przy degradacji szumem biatym
(1688 mowcow), SNR =10 dB

Wszystkie bazy, 1688 osob
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz'ja n'a .
. . . .. poziomie Preselekcja
uczenia | testowania | ARMIA cechach poziomie o
Is] Is] [%] | behawioralnych [%] | cech [%] ce";‘o /f]AG) pocuiE
20 sekund 63,86 17,65 63,09 69,73 63,80
25 sekund 64,28 19,85 63,39 73,64 64,57
30 sekund | 10 sekund 61,32 21,98 61,67 74,29 61,85
35 sekund 60,37 20,85 60,13 77,01 60,72
40 sekund 61,61 21,50 62,32 79,38 62,03
20 sekund 69,49 20,68 66,65 71,62 69,49
25 sekund 70,20 23,82 69,25 76,66 70,68
30 sekund | 15 sekund 70,79 26,66 70,44 78,44 70,91
35 sekund 68,78 27,84 68,36 80,81 68,90
40 sekund 71,45 29,98 71,27 82,35 71,50
20 sekund 72,10 24,76 68,54 72,57 72,27
25 sekund 73,64 28,73 72,45 77,61 73,82
30 sekund | 20 sekund 74,47 29,32 73,82 81,52 74,47
35 sekund 73,93 32,52 73,05 83,59 74,05
40 sekund 76,72 33,53 76,42 85,60 76,84

Zaktocenie w postaci nagrania ttumu

Tabele Z2.3.5, Z.3.6 oraz Z.3.7 stanowig rezultaty testéw dla zbioru 1688 gtosow.

Tab. Z.3.5. Zestawienie sprawnosci réznych wariantdw systeméw ASR przy degradacji imitacjg ttumu
(1688 mdéwcdwy), szum styszalny

Wszystkie bazy, 1688 osob
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz‘]a n.a .
. . . .. poziomie Preselekcja
uczenia | testowania | ARMIA cechach poziomie cech (AG) | 1000 NN [%]
[s] [s] [%] behawioralnych [%] | cech [%] %]
20 sekund 46,27 16,05 45,68 43,78 47,33
25 sekund 56,52 18,72 54,98 56,34 56,93
30 sekund | 10 sekund 56,34 17,48 55,39 65,70 56,93
35 sekund 45,32 13,74 45,38 49,17 46,86
40 sekund 45,50 14,10 46,56 52,19 45,91
20 sekund 57,17 20,97 53,79 52,73 57,94
25 sekund 59,00 20,73 55,69 60,43 59,77
30 sekund | 15 sekund 60,66 18,19 57,29 62,86 61,08
35 sekund 53,85 17,83 53,50 55,15 55,15
40 sekund 48,05 11,67 47,04 54,68 48,87
20 sekund 59,00 20,73 53,79 56,28 60,07
25 sekund 60,31 21,27 54,98 56,34 61,20
30 sekund | 20 sekund 64,51 20,20 60,31 63,80 64,81
35 sekund 51,72 14,16 48,87 54,27 52,43
40 sekund 57,64 13,33 55,04 63,09 58,29
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Tab. Z2.3.6. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemdw ASR przy degradacji imitacjg ttumu
(1688 mowcow), szum ucigzliwy

Wszystkie bazy, 1688 osob
Czas Czas System System oparty na Fuzja na Fuz'ja n'a .
. . . .. poziomie Preselekcja
uczenia | testowania | ARMIA cechach poziomie o
Is] Is] [%] | behawioralnych [%] | cech [%] ce";‘o /f]AG) pocuiE
20 sekund 44,85 14,81 44,08 41,53 45,56
25 sekund 55,75 17,65 53,38 54,92 56,04
30 sekund | 10 sekund 55,45 16,41 54,68 64,10 56,64
35 sekund 44,08 13,68 43,96 47,16 45,62
40 sekund 43,78 12,80 44,43 50,47 44,14
20 sekund 55,92 19,19 52,19 51,54 56,69
25 sekund 57,76 19,79 53,67 57,94 58,06
30 sekund | 15 sekund 59,06 17,00 55,98 61,43 59,54
35 sekund 51,90 16,88 52,31 52,96 53,02
40 sekund 46,92 11,20 46,21 52,90 47,45
20 sekund 57,88 20,02 51,90 53,73 58,59
25 sekund 59,89 18,96 54,27 54,32 60,66
30 sekund | 20 sekund 63,33 18,72 58,41 61,97 63,68
35 sekund 49,94 13,39 47,63 52,13 50,77
40 sekund 55,51 13,03 53,02 60,78 56,22

Tab. Z.3.7. Zestawienie sprawnosci réznych wariantdw systeméw ASR przy degradacji imitacjg ttumu
(1688 moéwcdw), szum przewazajacy

Wszystkie bazy, 1688 osob

Czas Czas ' Syste.m System oparty na Fuz.ja n.a ::zziJ(:r::a Preselekcja

e testowania | ARMIA c'echach poziomie cech (AG) | 1000 NN [%]
[s] [%] behawioralnych [%] | cech [%] %]

20 sekund 44,96 13,92 43,25 39,87 45,73
25 sekund 53,79 17,06 51,84 53,02 53,97
30 sekund | 10 sekund 54,03 15,64 54,03 61,67 54,92
35 sekund 43,13 12,26 43,01 45,26 44,37
40 sekund 41,53 11,61 42,54 48,34 42,06
20 sekund 55,45 17,89 50,53 48,76 56,10
25 sekund 56,75 18,19 51,54 55,51 57,05
30 sekund | 15 sekund 58,29 15,40 55,15 60,19 59,00
35 sekund 51,01 15,58 50,95 51,24 51,72
40 sekund 45,32 10,72 44,43 51,78 45,73
20 sekund 57,29 18,31 50,36 51,24 57,94
25 sekund 58,18 18,60 51,84 52,19 58,77
30 sekund | 20 sekund 61,85 17,12 57,11 60,43 62,26
35 sekund 48,05 12,32 45,79 50,65 48,70
40 sekund 54,03 11,97 51,42 59,12 54,80
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Zaktdcenie w postaci nagrania ulewnego deszczu

W tabelach Z.3.8, Z.3.9 oraz Z.3.10 znajduja sie wartosci sprawnosci réoznych rozwigzan
systeméw ASR dla zbioru 1688 gfosdw.

Tab. Z2.3.8. Zestawienie sprawnosci réznych wariantéw systemdw ASR przy degradacji dzwiekiem
ulewnego deszczu (1688 mowcow), szum styszalny

Wszystkie bazy, 1688 oséb
I testowania | ARMIA c.echach poziomie cech (AG) | 1000 NN [%]
[s] [%] behawioralnych [%] | cech [%] %]
20 sekund 51,78 28,67 51,90 64,63 52,37
25 sekund 50,47 28,20 50,89 70,14 50,53
30 sekund | 10 sekund 49,11 31,10 49,88 72,63 49,41
35 sekund 49,23 33,23 50,83 74,17 49,29
40 sekund 48,28 31,10 49,70 77,13 48,76
20 sekund 56,87 34,54 54,68 62,97 57,41
25 sekund 56,58 36,85 55,33 71,33 56,75
30 sekund | 15 sekund 56,04 37,38 55,39 75,06 56,34
35 sekund 56,99 39,81 56,58 76,60 57,29
40 sekund 57,76 41,29 57,76 79,32 57,94
20 sekund 59,77 38,86 55,75 63,45 59,89
25 sekund 60,19 41,23 57,29 70,68 60,55
30 sekund | 20 sekund 60,07 39,87 58,12 74,70 60,31
35 sekund 61,08 45,62 60,01 77,55 61,20
40 sekund 61,91 46,09 61,20 80,75 61,91

Tab. Z.3.9. Zestawienie sprawnosci réznych wariantdw systeméw ASR przy degradacji dZzwiekiem
ulewnego deszczu (1688 mdwcow), szum ucigzliwy

Wszystkie bazy, 1688 oséb

Czas Czas ' Syste.m System oparty na Fuz.ja n.a ::zziJ:r:;a P T

e testowania | ARMIA c'echach poziomie cech (AG) | 1000 NN [%]
[s] [%] behawioralnych [%] | cech [%] %]

20 sekund 50,83 28,91 50,06 62,80 51,36
25 sekund 49,70 28,02 49,47 68,84 49,82
30 sekund | 10 sekund 47,81 29,62 48,10 71,15 48,22
35 sekund 47,81 33,29 49,41 73,22 48,05
40 sekund 47,04 31,69 48,40 76,18 47,39
20 sekund 55,86 34,12 54,50 60,90 56,10
25 sekund 55,57 35,49 53,85 68,90 55,81
30 sekund | 15 sekund 54,74 37,50 54,50 73,46 55,15
35 sekund 55,69 39,10 54,92 75,41 55,92
40 sekund 56,64 40,23 56,46 78,02 56,75
20 sekund 58,77 38,21 54,03 61,61 58,83
25 sekund 59,36 41,47 56,28 68,54 59,66
30 sekund | 20 sekund 58,53 40,05 57,05 73,22 58,83
35 sekund 59,89 44,02 58,83 75,83 60,13
40 sekund 60,84 44,91 59,77 79,32 60,90
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Tab. Z2.3.10. Zestawienie sprawnosci roznych wariantow systeméw ASR przy degradacji dzwiekiem
ulewnego deszczu (1688 mowcow), szum przewazajgcy

Wszystkie bazy, 1688 osob
I testowania | ARMIA c.echach poziomie cech (AG) | 1000 NN [%]
[s] [%] behawioralnych [%] | cech [%] %]
20 sekund 50,18 28,55 49,35 61,49 50,83
25 sekund 48,46 28,38 48,10 66,88 48,64
30 sekund | 10 sekund 46,92 29,03 46,92 69,61 47,33
35 sekund 47,33 32,58 48,40 72,16 47,45
40 sekund 46,33 31,58 46,98 75,00 46,62
20 sekund 54,80 33,47 52,67 59,60 55,33
25 sekund 54,50 35,07 53,08 67,30 54,62
30 sekund | 15 sekund 53,97 36,97 52,73 72,22 54,15
35 sekund 54,15 38,39 53,85 73,99 54,44
40 sekund 55,09 39,57 55,45 76,66 55,15
20 sekund 57,58 37,62 52,67 59,95 57,82
25 sekund 57,88 41,41 55,57 67,18 58,00
30 sekund | 20 sekund 56,69 39,22 55,69 71,92 57,05
35 sekund 58,53 44,08 57,82 74,23 58,77
40 sekund 59,12 44,85 58,59 78,50 59,30

Uzupetnione o wszystkie kombinacje czasdw uczenia i testowania wyniki potwierdzajg
whniosek wysnuty we wiasciwej czesci rozprawy, tj.: niezaleznie od zastosowanej metody
integracji danych kazda z nich pozwala na zwiekszenie liczby poprawnych identyfikacji
tozsamosci mowcy wzgledem systemu odniesienia [60].

Testy opracowanych rozwigzan w warunkach zréznicowanej jakosci nagran

Znajdujace sie ponizej tabele stanowig uzupetnienie wynikéw zawartych w podrozdziale
6.5. Doktadniej przedstawiono tu sprawnosci testowanych wczesniej rozwigzan dla
rozszerzonego zbioru 1688 gtoséw. Tabele

e od Z.3.11 do Z.3.35 zawierajg wyniki dla dtugosci segmentu testujgcego rownej

10 sekund.

e od Z.3.36 do Z.3.60 zawierajg wyniki dla dtugosci segmentu testujgcego réwnej
15 sekund.

e od Z.3.61 do Z.3.85 zawierajg wyniki dla dtugosci segmentu testujgcego réwnej
20 sekund.

Dodatkowo w ponizszych opisach zastosowano skrotowy zapis w formacie X/Y, gdzie
X odnosi sie do czasu uczenia, a Y do czasu testowania.

Tab. Z.3.11. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (20s/10s)

Kodek segmentow uczqgcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,54 % 89,10% | 81,75% | 86,32 %
SPEEX 88,63 % 91,41 % | 84,36 % | 84,00 %
G.723.1 81,75 % 84,83% (88,92% | 79,09 %
GSM 06.10 86,37 % 81,87 % 79,56 % | 91,82%
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Tab. Z2.3.12. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (20s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 33,95 % 13,63 % | 18,66 % | 20,68 %
SPEEX 14,40 % 24,53% | 13,98 % | 14,63 %
G.723.1 15,94 % 13,63% | 23,82% | 18,90 %
GSM 06.10 19,25 % 12,56 % | 19,67 % | 25,83 %

Tab. Z.3.13. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardéw
kodowania (20s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 70,50 % 66,47 % | 61,26 % | 64,34 %
SPEEX 64,57 % 66,82 % | 61,14 % | 60,90 %
G.723.1 57,94 % 59,60 % | 62,97 % | 55,81 %
GSM 06.10 62,20 % 59,12 % | 57,46 % | 66,35%

Tab. Z2.3.14. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (20s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 74,64 % 70,56 % | 64,93 % | 65,23 %
SPEEX 66,65 % 69,43 % |63,74% | 60,13%
G.723.1 58,41 % 61,08 % | 64,51% | 53,79 %
GSM 06.10 63,03 % 61,73 % | 59,66 % | 68,90 %

Tab. Z2.3.15. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (20s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,84 % 89,57 % | 82,64 % | 86,85 %
SPEEX 88,09 % 91,65% | 83,95% | 83,41%
G.723.1 82,29 % 85,49 % (89,22 % | 79,68 %
GSM 06.10 86,67 % 82,41% | 80,15% | 91,88 %

Tab. Z.3.16. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (25s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,72 % 90,40 % | 83,23% | 87,80%
SPEEX 90,70 % 92,65 % | 85,90 % | 86,37 %
G.723.1 84,06 % 86,85 % (90,17 % | 82,88 %
GSM 06.10 86,02 % 84,12% |79,98% | 91,88 %

Tab. Z2.3.17. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (25s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 41,47 % 17,06 % | 22,04% | 23,82 %
SPEEX 18,25 % 32,11% | 18,19% | 17,42 %
G.723.1 20,26 % 19,19%|29,15% | 24,82 %
GSM 06.10 25,06 % 17,71 % | 23,46 % | 32,58 %
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Tab. Z.3.18. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (25s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 78,32 % 74,64 % | 67,30% | 73,16 %
SPEEX 72,51 % 75,12% | 67,48 % | 69,85 %
G.723.1 65,82 % 68,13 % | 70,97 % | 66,00 %
GSM 06.10 68,42 % 67,06 % | 63,86 % | 74,64 %

Tab. Z2.3.19. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (25s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 82,64 % 79,03 % | 75,00 % | 75,65 %
SPEEX 74,64 % 78,85%|73,34% | 72,10%
G.723.1 65,76 % 70,08 % | 75,47 % | 65,05 %
GSM 06.10 68,54 % 67,95% | 66,59 % | 78,97 %

Tab. Z2.3.20. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (25s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,73 % 92,54 % | 86,20% | 89,34 %
SPEEX 90,82 % 94,31% | 88,74 % | 86,55 %
G.723.1 84,12 % 87,26 % [91,88% | 83,12 %
GSM 06.10 89,28 % 86,85 % | 83,53 % | 93,60 %

Tab. Z.3.21. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (30s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,48 % 90,05 % [ 82,41% | 87,44%
SPEEX 90,46 % 91,59% | 85,84 % | 86,61 %
G.723.1 83,77 % 85,96 % (89,34% | 81,58%
GSM 06.10 87,09 % 83,83% [79,62% | 92,48%

Tab. Z2.3.22. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (30s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 46,39 % 19,96 % | 25,47 % | 29,38 %
SPEEX 20,73 % 35,66 % | 21,50% | 18,48 %
G.723.1 23,46 % 20,91% |33,89% | 27,90 %
GSM 06.10 28,02 % 18,90 % | 27,07 % | 38,63 %

Tab. Z.3.23. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (30s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 78,67 % 74,88 % | 67,77 % | 73,64 %
SPEEX 72,87 % 74,59 % | 67,89 % | 70,68 %
G.723.1 65,05 % 67,77 % | 71,03% | 65,94 %
GSM 06.10 69,37 % 67,12 % | 63,51 % | 75,59 %
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Tab. Z2.3.24. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (30s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 83,23 % 78,67 % | 74,11% | 77,19%
SPEEX 76,48 % 79,86 % | 74,17 % | 72,33 %
G.723.1 63,74 % 69,61% | 75,36 % | 64,16 %
GSM 06.10 69,37 % 69,14 % | 67,00% | 79,27 %

Tab. Z.3.25. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (30s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,15 % 93,19 % | 87,09 % | 89,75 %
SPEEX 91,53 % 94,96 % | 89,57 % | 86,49 %
G.723.1 84,60 % 89,16 % | 93,13 % | 83,59 %
GSM 06.10 90,28 % 86,85 % | 85,13 % | 94,79 %

Tab. Z.3.26. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (35s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,25 % 89,87 % | 83,18 % | 88,45 %
SPEEX 91,65 % 93,07 % | 87,14 % | 87,44 %
G.723.1 84,95 % 87,14 % [ 91,00% | 84,00 %
GSM 06.10 87,86 % 84,66 % | 80,33% | 92,89 %

Tab. Z2.3.27. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (35s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 36,49 % 15,28 % | 20,26 % | 22,87 %
SPEEX 14,69 % 26,84% | 16,65% | 14,22 %
G.723.1 18,90 % 16,47 % | 26,30 % | 21,68 %
GSM 06.10 22,87 % 14,10% | 22,51 % | 29,62 %

Tab. Z2.3.28. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (35s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 79,38 % 74,88% | 67,54% | 74,94 %
SPEEX 73,05 % 76,18% | 67,89% | 71,39 %
G.723.1 67,24 % 68,78% | 71,68 % | 67,83 %
GSM 06.10 69,14 % 65,94 % | 62,80% | 76,48 %

Tab. Z2.3.29. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (35s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 83,95 % 79,80% | 75,59 % | 77,84 %
SPEEX 76,36 % 79,50% | 74,23 % | 73,76 %
G.723.1 67,30 % 71,68 % [ 75,24% | 67,42 %
GSM 06.10 70,91 % 7091 % | 67,77 % | 80,51%
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Tab. 2.3.30. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (35s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,84 % 90,40 % | 83,71 % | 88,09 %
SPEEX 89,93 % 93,01 % | 85,43 % | 85,55%
G.723.1 84,72 % 87,03 % [ 90,58 % | 83,83 %
GSM 06.10 86,26 % 84,48 % | 80,51 % 92,18 %

Tab. Z.3.31. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (40s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,37 % 91,53 % | 85,60 % | 89,34 %
SPEEX 92,95 % 93,66 % | 88,74 % | 89,16 %
G.723.1 86,79 % 88,98 % (92,59 % | 84,77 %
GSM 06.10 89,51 % 86,43 % | 81,81% | 94,14 %

Tab. Z2.3.32. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (40s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 44,79 % 18,60% | 23,99% | 28,79 %
SPEEX 18,96 % 33,65% | 21,09% | 17,65%
G.723.1 23,40 % 19,55% 32,82% | 26,30%
GSM 06.10 27,43 % 18,25% | 28,85% | 36,20%

Tab. Z.3.33. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (40s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 80,27 % 76,30 % [ 69,79 % | 76,54 %
SPEEX 75,47 % 76,72% | 70,08 % | 73,46 %
G.723.1 69,37 % 70,79 % | 73,58 % | 69,31 %
GSM 06.10 71,27 % 68,90 % | 64,87 % | 77,61%

Tab. Z2.3.34. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (40s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 84,83 % 80,69% | 76,78% | 78,26 %
SPEEX 77,67 % 80,09% | 75,71% | 74,29%
G.723.1 68,31 % 73,70% | 77,07% | 67,83%
GSM 06.10 70,97 % 72,33% | 69,61% | 81,58 %

Tab. 2.3.35. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (40s/10s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,26 % 92,89 % | 86,55 % | 89,93 %
SPEEX 91,23 % 94,55 % | 89,04 % | 87,44 %
G.723.1 85,96 % 89,57 % | 92,48 % | 85,37 %
GSM 06.10 88,74 % 87,91 % | 84,06 % | 94,31 %




D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 72.3.12/2.3.26

Tab. Z.3.36. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (20s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,44 % 92,24 % | 85,37 % | 88,74 %
SPEEX 91,77 % 94,14 % | 89,34 % | 87,56 %
G.723.1 83,53 % 86,73% [ 91,59% | 82,70 %
GSM 06.10 89,10 % 86,55 % | 82,88 % | 93,60 %

Tab. Z.3.37. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (20s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 50,59 % 22,22 % | 28,08 % | 32,11%
SPEEX 22,51 % 39,40% | 23,70% | 21,33%
G.723.1 27,61 % 23,93% (37,86 % | 30,39%
GSM 06.10 31,34 % 21,27 % [ 31,69% | 41,11%

Tab. Z.3.38. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (20s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,13 % 89,57 % | 82,88 % | 86,79 %
SPEEX 88,03 % 90,76 % | 84,83 % | 83,35%
G.723.1 79,86 % 83,00% [87,09% | 79,32 %
GSM 06.10 84,24 % 81,99% | 79,44 % | 89,45%

Tab. 2.3.39. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (20s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 92,71 % 89,57 % | 84,89 % | 85,07 %
SPEEX 87,62 % 90,88 % | 84,95 % | 81,69 %
G.723.1 78,08 % 82,76 % | 86,55% | 74,82 %
GSM 06.10 83,00 % 81,46 % | 79,50% | 89,45 %

Tab. Z2.3.40. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (20s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,45 % 93,84 % | 88,98 % | 91,11 %
SPEEX 92,36 % 95,97 % | 90,94 % | 88,33 %
G.723.1 86,55 % 90,94 % | 94,67 % | 86,37 %
GSM 06.10 91,17 % 88,92 % | 86,32 % | 95,85 %

Tab. Z.3.41. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (25s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,08 % 92,71% | 8590% | 89,51 %
SPEEX 92,00 % 94,25 % | 89,22 % | 88,33%
G.723.1 85,13 % 88,92 % 92,42% | 84,72 %
GSM 06.10 88,39 % 87,26 % | 83,53 % | 94,37 %
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Tab. Z2.3.42. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (25s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 38,09 % 19,49% | 22,45% | 24,70%
SPEEX 17,30 % 30,15% | 1896 % | 16,17 %
G.723.1 19,61 % 18,36 % | 27,67 % | 21,74 %
GSM 06.10 22,75 % 16,41% 22,87 % | 31,58%

Tab. Z.3.43. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardéw
kodowania (25s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,02 % 91,82 % | 85,78 % | 88,98 %
SPEEX 90,40 % 93,66 % | 87,86 % | 86,97 %
G.723.1 83,47 % 87,97 % | 90,76 % | 84,00 %
GSM 06.10 87,97 % 85,19% | 82,11% | 93,19%

Tab. Z2.3.44. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (25s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,43 % 91,59 % | 88,57 % | 88,21%
SPEEX 90,34 % 93,13 % | 88,86 % | 85,66 %
G.723.1 81,58 % 86,43 % 91,17 % | 80,39 %
GSM 06.10 85,07 % 84,48 % | 83,77 % | 93,54 %

Tab. Z2.3.45. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (25s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 93,54 % 90,34 % | 82,76 % | 87,91%
SPEEX 89,75 % 91,71 % | 85,25 % | 85,90 %
G.723.1 84,24 % 86,43 % [89,51% | 82,35%
GSM 06.10 87,32 % 84,36 % | 79,86 % | 92,48 %

Tab. Z.3.46. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (30s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujqcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,56 % 92,42 % | 87,14% | 90,11 %
SPEEX 92,65 % 94,61 % | 90,28 % | 89,69 %
G.723.1 86,55 % 89,81%(93,13% | 86,08 %
GSM 06.10 89,99 % 87,20% | 84,42% | 94,85 %

Tab. Z2.3.47. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (30s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 48,64 % 22,63% (27,31% | 30,57 %
SPEEX 20,79 % 36,91% [ 24,29% | 21,33%
G.723.1 24,17 % 23,93% |36,85% | 29,03%
GSM 06.10 29,38 % 20,62 % |31,22% | 39,99%
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Tab. Z.3.48. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (30s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,26 % 91,59 % | 87,03 % | 90,23 %
SPEEX 91,94 % 94,31% | 89,16 % | 88,57 %
G.723.1 85,78 % 88,68% [91,41% | 85,78 %
GSM 06.10 88,51 % 86,02 % | 83,29% | 94,43 %

Tab. Z2.3.49. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (30s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,96 % 91,82 % | 89,34 % | 88,45%
SPEEX 91,00 % 92,83 % |90,05% | 86,43 %
G.723.1 82,88 % 87,32% 91,47% | 81,40%
GSM 06.10 85,78 % 85,31% | 84,30% | 93,19%

Tab. 2.3.50. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (30s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,62 % 92,65% | 87,32% | 90,82 %
SPEEX 91,88 % 94,85 % | 89,63 % | 88,68 %
G.723.1 87,20 % 90,23 % (93,13 % | 86,61 %
GSM 06.10 90,28 % 87,68 % | 84,77 % | 95,08 %

Tab. Z.3.51. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (35s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,62 % 92,83 % | 88,21% | 90,52 %
SPEEX 93,60 % 95,44 % | 91,00 % | 89,81 %
G.723.1 87,50 % 90,46 % (93,84 % | 86,37 %
GSM 06.10 91,00 % 87,86 % | 86,08 % | 95,62 %

Tab. Z2.3.52. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (35s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 56,16 % 26,01 % | 31,64 % | 35,55%
SPEEX 24,35 % 42,59% | 27,73% | 22,51%
G.723.1 27,61% 26,66 % | 41,82% | 33,18%
GSM 06.10 34,12 % 23,46 % | 35,13% | 46,33 %

Tab. Z.3.53. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (35s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,26 % 92,24 % | 87,56 % | 90,76 %
SPEEX 92,48 % 94,67 % | 89,22 % | 88,92 %
G.723.1 87,56 % 89,81 % 92,77 % | 86,43 %
GSM 06.10 89,93 % 86,61% |84,89% | 94,43 %




D. Maty, System automatycznego rozpoznawania mowcy... 7.3.15/2.3.26

Tab. Z2.3.54. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (35s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,62 % 93,07 % | 90,40 % | 89,10 %
SPEEX 91,59 % 94,08 % | 90,70 % | 86,49 %
G.723.1 84,00 % 88,51% 92,54 % | 81,93 %
GSM 06.10 86,61 % 86,79 % | 85,13 % | 94,85 %

Tab. Z.3.55. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (35s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,62 % 93,90 % [ 90,05% | 92,30 %
SPEEX 93,42 % 95,68 % | 92,00 % | 89,69 %
G.723.1 89,04 % 91,88% (94,67 % | 87,03%
GSM 06.10 92,18 % 89,04 % | 87,26 % | 96,09 %

Tab. Z.3.56. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (40s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,09 % 93,84 % | 88,86 % | 91,59 %
SPEEX 94,08 % 95,62 % | 91,59% | 90,70 %
G.723.1 89,51 % 92,30% [ 94,43% | 88,03%
GSM 06.10 91,94 % 88,86 % | 86,14 % | 96,03 %

Tab. 2.3.57. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (40s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 39,63 % 18,90% | 23,10 % | 26,24 %
SPEEX 17,65 % 30,33%(18,13% | 17,12%
G.723.1 19,61 % 20,08 % | 28,44% | 21,80 %
GSM 06.10 23,64 % 17,18 % | 25,36 % | 32,64 %

Tab. Z2.3.58. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (40s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,56 % 93,01%(87,91%| 91,47 %
SPEEX 92,89 % 94,73 % | 89,45% | 89,93 %
G.723.1 89,04 % 91,05% [ 93,01% | 87,62%
GSM 06.10 90,58 % 87,97 % | 84,72 % | 95,32%

Tab. Z2.3.59. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (40s/15s)

Kodek segmentow uczqgcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,97 % 93,48 % [91,23% | 89,51 %
SPEEX 92,71 % 94,37 % | 91,41 % | 86,67 %
G.723.1 86,26 % 89,75 % (93,25% | 84,18%
GSM 06.10 88,39 % 88,39% [86,20% | 95,14 %
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Tab. 2.3.60. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (40s/15s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,31 % 90,11 % | 83,65 % | 88,92 %
SPEEX 90,82 % 93,13% | 86,79% | 86,85 %
G.723.1 85,90 % 87,56 % | 91,17 % | 84,95%
GSM 06.10 88,51 % 85,31 % | 80,86 % | 93,07 %

Tab. Z.3.61. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (20s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,91 % 92,65 % | 86,43 % | 89,45 %
SPEEX 92,24 % 94,91 % | 89,87 % | 87,20%
G.723.1 83,59 % 88,51% 92,89 % | 83,00 %
GSM 06.10 90,11 % 86,67 % | 84,48 % | 94,73 %

Tab. Z2.3.62. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (20s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 51,60 % 24,47 % | 29,21 % | 33,53 %
SPEEX 23,70 % 38,45% | 24,59 % | 22,04 %
G.723.1 25,06 % 23,87 % |37,74% | 29,86 %
GSM 06.10 30,63 % 21,68 % [31,40% | 43,25%

Tab. Z.3.63. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (20s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,91 % 92,54 % | 86,37 % | 89,57 %
SPEEX 91,05 % 94,14 % | 88,45 % | 86,43 %
G.723.1 83,59 % 87,68 % (91,88% | 82,94 %
GSM 06.10 88,45 % 85,43 % | 83,71 % | 94,08 %

Tab. Z2.3.64. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (20s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,14 % 91,88 % | 87,50% | 87,38 %
SPEEX 89,75 % 93,48 % | 883,09 % | 84,36 %
G.723.1 81,28 % 86,02 % (91,17 % | 79,09 %
GSM 06.10 85,78 % 84,89% | 83,41% | 93,66 %

Tab. Z2.3.65. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (20s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,79 % 93,01 % [ 88,33% | 91,35%
SPEEX 92,89 % 95,50 % | 90,34 % | 88,92 %
G.723.1 88,27 % 90,94 % | 94,08 % | 87,26 %
GSM 06.10 91,41 % 88,21 % | 86,49 % | 95,73 %
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Tab. Z.3.66. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (25s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,39 % 93,54 % | 88,51 % | 90,94 %
SPEEX 93,31% 95,91%|91,23%| 89,34 %
G.723.1 86,14 % 90,58 % [ 94,49 % | 85,78 %
GSM 06.10 90,76 % 88,51 % | 85,72 % | 95,91%

Tab. Z.3.67. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (25s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 57,11 % 27,49 % 32,82 % | 38,27 %
SPEEX 26,18 % 43,90 % | 27,49% | 24,35%
G.723.1 29,56 % 27,43% (42,30% | 34,30%
GSM 06.10 35,72 % 23,82 % |36,37% | 48,40%

Tab. Z.3.68. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (25s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,39 % 93,42 % | 88,86 % | 90,82 %
SPEEX 92,42 % 95,44 % | 90,88 % | 88,57 %
G.723.1 85,96 % 89,69 % 93,96 % | 85,66 %
GSM 06.10 90,76 % 88,27 % | 85,37 % | 95,79 %

Tab. Z2.3.69. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (25s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 95,62 % 93,25% (89,81 % | 89,16 %
SPEEX 91,65 % 94,43 % | 90,70 % | 86,37 %
G.723.1 83,35 % 88,51%(92,65% | 81,93%
GSM 06.10 87,80 % 86,79 % | 85,49% | 94,31%

Tab. 2.3.70. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (25s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,21 % 94,02 % | 89,40% | 92,59 %
SPEEX 93,25 % 95,91% | 91,71% | 89,87 %
G.723.1 89,63 % 92,06 % | 94,85 % | 88,15 %
GSM 06.10 91,94 % 89,81 % | 88,68 % | 96,39 %

Tab. Z.3.71. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (30s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,56 % 93,72 % | 89,87 % | 91,94 %
SPEEX 94,14 % 95,62 % | 92,71 % | 90,40 %
G.723.1 88,39 % 91,53% [ 94,79% | 86,49 %
GSM 06.10 92,00 % 88,68 % | 86,97 % | 96,03 %
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Tab. 2.3.72. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (30s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 41,41 % 20,50% | 24,47 % | 27,61%
SPEEX 16,88 % 31,46 % | 1896 % | 17,36 %
G.723.1 20,97 % 20,44 % (31,46 % | 25,24 %
GSM 06.10 25,83 % 18,48 % | 26,36 % | 34,18 %

Tab. Z.3.73. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardéw
kodowania (30s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,50 % 93,54 % | 89,51% | 91,23 %
SPEEX 93,19 % 95,56 % | 91,71 % | 89,81 %
G.723.1 88,80 % 91,17 % | 94,61 % | 87,56 %
GSM 06.10 91,59 % 88,92 % | 87,09% 95,85 %

Tab. Z2.3.74. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (30s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,15 % 93,78 % (90,76 % | 89,63 %
SPEEX 92,24 % 95,20% | 91,29% | 87,20%
G.723.1 84,95 % 89,81% 93,60% | 82,58 %
GSM 06.10 88,33 % 87,50 % | 87,09% | 95,62 %

Tab. Z2.3.75. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (30s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 94,55 % 91,77 % | 86,14 % | 89,87 %
SPEEX 92,12 % 93,90 % | 88,51 % | 88,33 %
G.723.1 87,44 % 89,28 % (92,83 % | 85,60 %
GSM 06.10 89,69 % 86,85 % [ 82,29% | 94,19 %

Tab. Z2.3.76. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (35s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,21 % 93,90% | 89,34% | 92,18 %
SPEEX 94,02 % 95,73 % | 92,30% | 90,88 %
G.723.1 88,98 % 91,59% (94,49% | 87,44%
GSM 06.10 91,71 % 89,40% | 88,39% | 96,21 %

Tab. 2.3.77. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (35s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 51,01 % 24,70% | 29,98 % | 33,89 %
SPEEX 23,28 % 38,80% | 24,70% | 21,27 %
G.723.1 26,78 % 24,76 % | 38,68 % | 31,64 %
GSM 06.10 29,92 % 21,62% |33,71% | 43,25%
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Tab. Z2.3.78. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (35s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,09 % 93,72% | 89,63 % | 91,88 %
SPEEX 93,54 % 95,79 % | 91,47 % | 89,75 %
G.723.1 89,87 % 91,53 % | 94,25 % | 88,09 %
GSM 06.10 91,47 % 89,51 % | 87,80 % | 96,21 %

Tab. Z.3.79. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (35s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,45 % 94,67 % | 92,12 % | 90,46 %
SPEEX 93,01 % 95,68 % | 92,18 % | 88,21 %
G.723.1 85,96 % 90,23% [ 94,43% | 83,83 %
GSM 06.10 88,74 % 89,69 % | 87,20% | 95,97 %

Tab. 2.3.80. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardow
kodowania (35s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,15 % 93,84 % | 89,16 % | 92,06 %
SPEEX 93,42 % 95,68 % | 91,35% | 89,81%
G.723.1 89,81 % 92,65% (94,61 % | 88,51 %
GSM 06.10 92,18 % 89,16 % | 86,49 % | 96,09 %

Tab. Z.3.81. Wartosci sprawnosci systemu ARMIA dla réznych standardéw kodowania (40s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,80 % 94,85 % (91,47 % | 92,89 %
SPEEX 94,61 % 96,15% | 93,19% | 91,82 %
G.723.1 90,70 % 93,13% | 95,38% | 89,04 %
GSM 06.10 92,36 % 91,71% | 89,16 % | 96,33 %

Tab. Z2.3.82. Wartosci sprawnosci systemu opartego na cechach behawioralnych dla réznych standardéw
kodowania (40s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 57,82 % 27,55% | 34,42% | 37,50%
SPEEX 26,13 % 44,02 % | 28,91% | 23,58%
G.723.1 30,45 % 28,97 % |44,14% | 36,55%
GSM 06.10 35,60 % 24,70% | 37,74 % | 50,65 %

Tab. Z.3.83. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech dla réznych standardow
kodowania (40s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,80 % 94,91 % [91,88% | 93,01 %
SPEEX 94,25 % 96,39 % | 92,77 % | 91,53 %
G.723.1 90,82 % 93,07 % | 95,38 % | 89,69 %
GSM 06.10 92,36 % 91,35% | 88,74 % | 96,39 %
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Tab. Z2.3.84. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie cech po zastosowaniu algorytmu
genetycznego dla réznych standardéw kodowania (40s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,74 % 95,14 % | 92,65 % | 91,11 %
SPEEX 93,19 % 95,50% | 92,71 % | 89,10 %
G.723.1 87,80 % 91,17 % | 94,61 % | 85,19 %
GSM 06.10 89,63 % 90,46 % | 88,45 % | 95,97 %

Tab. Z.3.85. Wartosci sprawnosci wariantu fuzji danych na poziomie decyzji dla réznych standardéw
kodowania (40s/20s)

Kodek segmentow uczqcych
Kodek segmentow testujgcych | G.711 - a-law | SPEEX | G.723.1 | GSM 06.10
G.711 - a-law 96,86 % 95,02 % | 91,65 % | 93,07 %
SPEEX 94,02 % 96,27 % | 92,89 % | 91,05 %
G.723.1 90,94 % 93,25 % [ 95,44 % | 89,34 %
GSM 06.10 92,54 % 91,94 % | 89,40 % | 96,39 %

Peten obraz wynikéw pokazuje, ze wykorzystanie metod integracji danych, a zwtaszcza
techniki preselekcji pozwala na uzyskane wyzszych wartosci liczby poprawnych
identyfikacji tozsamosci. Przy dtugosci segmentu testowego réwnej 20 sekund, fuzja
danych zaréwno na poziomie cech, jak i decyzji pozwala na uzyskane jednostkowych,
wyzszych wynikéw sprawnosci. Z kolei krotsze czasy testowania uwydatniajg przewage
podejscia integracji poprzez wstepny wybdr najblizszych sgsiadéw. Dlatego tez nie jest
mozliwe jednoznacznie okreslenie warunkéw (tj. kombinacji czaséw uczenia
i testowania, czy zastosowanych standardéw kodowania), przy ktérych ktérekolwiek
rozwigzanie fuzji danych zawsze zapewni poprawe liczby poprawnych identyfikacji
tozsamosci mowcy.

Testy opracowanych rozwiqzan przy wykorzystaniu zréznicowanych torow
akustycznych

Ponizej przedstawione zostaty petne wyniki testow systemow dla nagran rejestrowanych

przy pomocy zrdoznicowanych urzgdzen rejestrujgcych, tj.: w multisesyjnej bazie 50

gtoséw autorstwa mgr. inz. Daniela Posiadaty. Tabele:

e od Z.3.86 do Z.3.88 zawierajg wyniki (wyrazone w %) dla statej dtugosci segmentu
testujgcego réwnej 10 sekund,

e od Z.3.89 do Z.3.90 zawierajg wyniki (wyrazone w %) dla statej dfugosci segmentu
testujgcego réwnej 15 sekund,

e 7.3.91 przedstawia wyniki (wyrazone w %) dla statej dtugosci segmentu testujgcego
réwnej 20 sekund.

Przedstawione rezultaty podkreslajg wnioski przytoczone w podrozdziale 6.6, tj.:
poprawa liczby identyfikacji wzgledem systemu odniesienia [60] jest silnie uzalezniona
od rodzaju (jakosci) urzadzen, ktore stuzyly do rejestracji dZzwiekdw. Niezaleznie od
dtugosci segmentdéw uczgcego i testujgcego widac tendencje do wzrostu sprawnosci przy
wykorzystaniu metody fuzji danych na poziomie cech. Jednak mato liczna préba (50 osdb
—klas) oraz niejednoznaczne wyniki utrudniajg wybor optymalnej techniki przetwarzania
sygnatdw mowy w przypadku zréznicowanego Srodowiska akustycznego.
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Tab. Z2.3.86. Wartosci sprawnosci roznych wariantéw systemdéw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (20 sekund uczenia i 10 sekund testowania)

Tor uczacy

Tortestujacy (1 |2 |3 | 4| 5 |6 |7 |8] 9 | 10

System ARMIA 94]|70(66(18| 30 (269088 10 | 24

Fuzja danych na poziomie cech 92|70(66|18| 32 |30(92|86| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 1 94|68|68|26| 22 (26|84 |82 10 | 22
Fuzja danych na poziomie decyzji 94|54(64(24| 38 (247884 12 | 26
System ARMIA 72196|60(18| 40 [30]|82(66] 10 | 20

Fuzja danych na poziomie cech 72196|60(18| 38 [30|78(72] 10 | 20
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 2 84198 (56|28 36 1389476 12 | 30
Fuzja danych na poziomie decyzji 48194 (46124 32 |28|70|50| 10 | 22
System ARMIA 90(76(96]22| 38 |36|80|82| 18 | 32

Fuzja danych na poziomie cech 3 90(72(94)120| 34 |136|82|82| 14 | 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 90(76(94|28| 36 |38|84|82| 20 | 22
Fuzja danych na poziomie decyzji 7816019622 36 [34]|70(78] 12 | 26
System ARMIA 28(28|30|84| 8 |10|26]|26] 10 | 16

Fuzja danych na poziomie cech 24122126(84| 8 | 8 130(28] 10 | 14
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 22128|30(92| 10 | 8 |28 (34| 8 | 16

Fuzja danych na poziomie decyzji 26130(30(84| 10 [14|26(14| 8 8
System ARMIA 34(40128|10|100|72|40|34]| 10 | 46

Fuzja danych na poziomie cech 5 36/40|30(10/100(72)38(40| 12 | 48
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 36|34122(14|1100(70142(32]| 8 | 44
Fuzja danych na poziomie decyzji 36(32128|16| 94 |66|40(40| 10 | 52
System ARMIA 80|50(34(10(| 64 (983636 10 | 40

Fuzja danych na poziomie cech 6 80(46|30(12| 70 |98 |42|36| 10 | 44
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 82(40|28(12| 54 |96|34|32| 8 | 40
Fuzja danych na poziomie decyzji 74130124110| 54 |84134136| 8 | 46
System ARMIA 7882170120 48 |42|96|90| 10 | 28

Fuzja danych na poziomie cech 7 74180172122 | 42 [40196|90| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 82|88(74130| 32 130|198 |86 14 | 14
Fuzja danych na poziomie decyzji 72160170120 | 44 |34196|78] 10 | 32
System ARMIA 32(74170118| 42 |38|86|94| 12 | 32

Fuzja danych na poziomie cech 8 30|(74168122| 44 |36|86(94| 12 | 38
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 34|174170128| 36 |42188194| 10 | 30
Fuzja danych na poziomie decyzji 28160|62(20]| 36 [30]82(92] 12 | 28
System ARMIA 1634134114 22 |22|44|38| 98 | 12

Fuzja danych na poziomie cech 9 18132132|12| 22 |20]|44|36]| 98 | 14
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 20126(24(14]| 10 [{16)30(26]100| 18
Fuzja danych na poziomie decyzji 14138|38|14| 22 |20]|40|34| 96 | 12
System ARMIA 96(22(24]12| 40 |50(26]22] 12 (100
Fuzja danych na poziomie cech 6522124112 | 44 |50)128]22| 10 | 100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 10 72118120(14| 36 [40|26|16] 16 | 98
Fuzja danych na poziomie decyzji 96(22(20)| 8 | 48 |44|24122| 12 | 90
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Tab. 2.3.87. Wartosci sprawnosci roznych wariantdow systemdw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (25 sekund uczenia i 10 sekund testowania)

Tor uczacy

Tortestujacy | 1 | 2| 3 (4| 5 |6 7 | 8|9 10

System ARMIA 92 |66| 68 |14 32 [22| 88 |84 |10| 28

Fuzja danych na poziomie cech 1 92 |68| 68 |14 30 |22| 86 |86(10| 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 94 |68| 80 |28 36 (20| 80 (84|12 | 28
Fuzja danych na poziomie decyzji 100 | 60| 66 |16 40 |24] 92 |88 |12 | 24
System ARMIA 68 |92 58 |10 46 32| 76 |76 8 | 30

Fuzja danych na poziomie cech 66 |92| 56 |14 44 |32| 78 |76| 8 | 36
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 2 74 196 | 64 |30 48 |36 84 |80 12| 32
Fuzja danych na poziomie decyzji 54 196 | 52 |26 34 |26 70 |58| 6 | 24
System ARMIA 84 |166|100|16| 42 |36 78 |84 14| 32

Fuzja danych na poziomie cech 84 |62|100|16| 44 |34| 78 |84 (14| 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 3 86 |68]100|30(| 46 |28 | 82 | 82|18 | 28
Fuzja danych na poziomie decyzji 88 |64| 98 |22 44 |42 | 84 |82|12] 32
System ARMIA 20 (22| 30 |82 18 |18 24 |32]10] 16

Fuzja danych na poziomie cech 28 |20 26 |82 18 |18 | 28 |32 10| 16
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 38 |132| 30 |96 12 |14| 28 |34|10| 14

Fuzja danych na poziomie decyzji 22 |24 34 |86 12 |12| 30 |22| 8 | 8
System ARMIA 38 144 28 |10(100|72| 38 |38| 8 | 54

Fuzja danych na poziomie cech 38 |144| 28 | 8 {100|70| 42 |36 8 | 52
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 30 |36 24 |12|100|62| 38 |28 8 | 48
Fuzja danych na poziomie decyzji 32 (32| 24 |16 96 | 68| 38 |36]|10| 52
System ARMIA 88 |56| 30| 8|74 |98 40 (46|12 52

Fuzja danych na poziomie cech 88 |56| 30 | 8| 74 |98 | 42 |48 12| 52
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 6 86 |40| 28 |10| 72 |94 | 42 |38 |12 | 42
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 132 32 |12| 68 |88| 26 |40|10| 46
System ARMIA 78 |80 78 |16 40 [40| 94 |96 14| 32

Fuzja danych na poziomie cech 7 78 |82 | 76 (18| 42 (38| 94 (94 (14| 30
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 86 |86 | 82 |32| 32 |38] 90 |94 |12 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 78 |64 72 120 42 |38|100|90|10| 30
System ARMIA 34 |80 68 |16 42 |36 86 |94 12| 30

Fuzja danych na poziomie cech 8 28 80| 68 (16| 42 (34| 86 (94 (12| 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 30 |82| 66 |26 46 |44 | 88 |98 |12 | 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 30 |62| 66 |20 44 |30| 86 |96 10| 30
System ARMIA 18 |36 44 | 6| 20 |16] 38 |42|98| 16

Fuzja danych na poziomie cech 9 18 |34 42 | 8 | 18 |16| 40 (40|96 | 14
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 22 |38 28 (10| 16 [20( 30 (28|98 | 18
Fuzja danych na poziomie decyzji 16 |36 38 |10 20 |22 32 (36|96| 14
System ARMIA 94 |34| 28 |12 48 |48 28 |22 6 | 100
Fuzja danych na poziomie cech 10 74 (32| 28 (14| 44 |50 28 |22 | 6 |100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 80 |30| 24 |14 44 |40 26 |18 (12| 98
Fuzja danych na poziomie decyzji 96 |30| 24 | 10| 48 |52 26 |24 |10 | 96
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Tab. 2.3.88. Wartosci sprawnosci roznych wariantdw systeméw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (30 sekund uczenia i 10 sekund testowania)

Tor uczacy
Tor testujacy | 1 [ 2 | 3 4 516|7|(8]9|10
System ARMIA 10066 74 | 12 | 30 |26]92|90|14| 26
Fuzja danych na poziomie cech 1 100|170 74 | 18 | 30 |26|88|90|14| 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 98 |72| 76 | 28 | 26 |22 (84|90 | 12| 24
Fuzja danych na poziomie decyzji 100 (52| 72 | 16 | 40 |30]92|90|12| 32
System ARMIA 80 |98| 66 | 8 | 40 (40|78 |80|10| 26
Fuzja danych na poziomie cech 2 76 198| 66 | 8 | 42 |36(78|80|10| 26
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 78 198 64 | 32 | 48 |40|86|80|16| 42
Fuzja danych na poziomie decyzji 60 |96| 50 | 28 | 36 |28|84|66| 8 | 30
System ARMIA 84 (72198 | 16 | 38 |36(|84|82|16]| 36
Fuzja danych na poziomie cech 3 86 | 74| 98 | 16 | 38 |36(82|80(16]| 36
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 90 | 84| 98 | 36 | 36 |28[90|82|20]| 36
Fuzja danych na poziomie decyzji 90 |68]|2100| 22 | 42 |40(92 |86 (10| 34
System ARMIA 16 |20/ 20 | 76 | 12 | 8 |20|22| 6 | 14
Fuzja danych na poziomie cech 16 |18| 16 | 76 | 12 | 8 |22|20| 6 | 14
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 32 |36| 26 |100( 12 | 8 [28|28 14| 12
Fuzja danych na poziomie decyzji 22 |126| 34 | 88 | 12 |14(36|24| 6 | 10
System ARMIA 32 148 22| 10 (100|68(38|22| 6 | 46
Fuzja danych na poziomie cech 32 148 22| 8 (100]70(38|26| 6 | 44
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 28 |44 22 | 10 (100723422 8 | 46
Fuzja danych na poziomie decyzji 34 (36| 30 | 18 | 98 |66|42|36(|12 | 48
System ARMIA 92 |58 30| 10 | 80 |96(38|36|10| 60
Fuzja danych na poziomie cech 88 |58| 34 | 8 | 80 |196)36|36|10| 60
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 6 90 |52 28 |12 | 78 198|36|36|10| 54
Fuzja danych na poziomie decyzji 90 |36 34 | 16 | 72 19634142 | 8 | 52
System ARMIA 88 |86| 76 | 14 | 48 |52(94 |94 |14 | 26
Fuzja danych na poziomie cech 7 84 |186| 74 | 14 | 48 154194194 |14 | 26
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 88 |90| 78 | 32 | 44 144192192 |16| 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 |66| 72 | 20 | 44 |136|98|92| 8 | 30
System ARMIA 36 |84 80 | 16 | 38 |44|90|96|18| 40
Fuzja danych na poziomie cech 36 (82| 80 | 16 | 40 |44|90(96 (18| 40
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 8 32 |86 82 | 32 | 42 |42|88|96|16| 32
Fuzja danych na poziomie decyzji 26 |66 70 | 22 | 40 |32|86|98| 10| 30
System ARMIA 22 (3242 | 8 | 16 |22|38|341|94| 20
Fuzja danych na poziomie cech 9 24 (32|42 | 8 | 16 |24|38|32|94| 22
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 18 |38| 34 | 8 | 16 [22]32|32]96| 18
Fuzja danych na poziomie decyzji 20 [32| 38 | 10 | 14 |32|30(|36(92| 14
System ARMIA 94 (36| 18 | 14 | 46 |54|26|16|12|100
Fuzja danych na poziomie cech 10 74 (36| 20 | 14 | 48 |54|26|14 |12 (100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 80 |32]| 24 | 14 | 42 |46(24 16|14 | 98
Fuzja danych na poziomie decyzji 96 |30]| 18 | 14 | 50 |52(24128|10]| 96
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Tab. Z2.3.89. Wartosci sprawnosci roznych wariantéw systemdéw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (20 sekund uczenia i 15 sekund testowania)

Tor uczacy
Tortestujacy| 1 | 2| 3 (4| 5 |6] 7 |8| 9 |10
System ARMIA 100|172 72 |16| 34 |28]| 94 |88 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech 98 | 72| 70 |16 32 |32 94 | 88| 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 1 98 (70| 76 | 26| 22 |28 | 88 |88 | 10 | 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 92 (48| 64 |20 30 [20]| 84 | 78] 12 | 24
System ARMIA 70 (94 56 |16 40 |26| 78 | 74| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie cech 68 194 56 | 18| 40 |28 78 | 72| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 2 82 |98 60 |30 40 |36 94 |82] 12 | 32
Fuzja danych na poziomie decyzji 56 |88| 48 |16 44 |30 70 |58 8 | 28
System ARMIA 92 (80| 98 |20 42 |40 90 |84 14 | 34
Fuzja danych na poziomie cech 92 |74 98 |20 42 |38| 88 |84 | 14 | 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 3 94 |78(100|30| 34 |40 88 |86| 16 | 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 78 160(100|26( 40 |30 78 |82] 10 | 30
System ARMIA 26 |24 34 (86 12 (12] 32 |30] 8 | 18
Fuzja danych na poziomie cech 24 1201 30 |86 12 (12| 30 |30 8 | 18
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 30 |38| 30 /98| 8 | 8|26 |34]| 12 | 16
Fuzja danych na poziomie decyzji 24 118 32 (80| 14 [20]| 22 (24| 10 | 10
System ARMIA 34 (40| 24 |10|100|76| 38 |32] 10 | 46
Fuzja danych na poziomie cech 38 |38 28 |10(100|76| 40 |34 | 10 | 48
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 34 |36| 26 |14(100]|76| 40 |30| 8 | 44
Fuzja danych na poziomie decyzji 42 1341 32 |20| 96 |64 40 |38 10 | 52
System ARMIA 90 (52 32 |12 76 |98 | 38 |42] 12 | 50
Fuzja danych na poziomie cech 90 (48| 36 [12| 76 |98 | 46 |42| 12 | 48
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 6 86 (42| 26 |14 | 68 |98 | 42 |40| 12 | 38
Fuzja danych na poziomie decyzji 80 (38| 34 |14 72 |88 36 |44| 10 | 50
System ARMIA 80 (84 74 |18 46 [40|100]|98| 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech 7 80 (82| 74 |20 46 |40(100|98| 10 | 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 86 [88| 78 [32| 32 [34]100|94| 10 | 22
Fuzja danych na poziomie decyzji 78 |62 72 [22| 38 |32 92 |86 12 | 28
System ARMIA 36 (80| 74 |16 48 |42 92 |98 12 | 32
Fuzja danych na poziomie cech 8 32 |80| 74 |20 44 |42| 90 |98 | 12 | 40
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 32 (78| 72 |28 44 |44 | 94 |98 | 12 | 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 30 64| 66 |20 38 |22| 78 |90| 10 | 30
System ARMIA 22 |36 34 | 8| 18 |24 40 |40| 98 | 12
Fuzja danych na poziomie cech 9 24 (38| 34 |10 18 |20| 42 |42]| 98 | 16
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 24 136 22 |14 16 |16| 34 |24|100( 18
Fuzja danych na poziomie decyzji 16 132138 | 6 | 16 |18] 36 |34] 90 | 16
System ARMIA 96 |26 24 | 12| 42 |52 30 |24| 14 | 100
Fuzja danych na poziomie cech 94 (28| 24 (12| 42 |56 30 (24| 12 {100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 10 94 |24 20 |12 40 |42| 30 |16| 14 | 100
Fuzja danych na poziomie decyzji 98 |40 24 | 12| 50 |50 22 |20| 6 | 98
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Tab. 2.3.90. Wartosci sprawnosci roznych wariantéw systemdéw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (25 sekund uczenia i 15 sekund testowania)

Tor uczacy
Tor testujacy | 1 2 3 4 5 6 7 [8]9]10
System ARMIA 100| 70 | 74 | 14 | 32 | 26 | 90 [92|10]| 28
Fuzja danych na poziomie cech 1 100 70 | 72 | 16 | 28 | 24 | 88 |92]|10| 32
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 98 | 78 | 80 | 28 | 30 | 24 | 90 |92|14 | 26
Fuzja danych na poziomie decyzji 98 | 54 | 68 | 28 | 30 | 22 | 86 |90|10| 28
System ARMIA 72196 | 58 | 10 | 42 [ 32|78 |76| 8 | 32
Fuzja danych na poziomie cech 74 196 | 56 | 14 [ 42 | 30 | 80 |76| 8 | 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 2 82 1100 70 | 32 [ 52 | 38 | 90 | 8214 ]| 36
Fuzja danych na poziomie decyzji 60194 | 5022|3628 |72 |72| 8| 28
System ARMIA 88 |76 (100 18 | 44 | 36 | 84 |84|14| 34
Fuzja danych na poziomie cech 88 | 76 (100 16 | 44 | 38 | 84 |86(|16| 34
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 3 92 | 78 (100| 34 | 44 | 36 | 88 |84 (22| 34
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 | 68 (100| 30 | 40 | 36 | 84 |82|14| 34
System ARMIA 26 | 26 | 24 | 88 | 12 | 14| 26 |30]| 8 | 16
Fuzja danych na poziomie cech 28 |24 |20 |1 86 | 12 | 14 | 24 |132|10]| 16
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 38 136 |34 1100 12 | 10 | 26 |34|10]| 16
Fuzja danych na poziomie decyzji 26 | 22 (22|18 | 10| 16 | 26 |24|10]| 10
System ARMIA 34 |46 | 28 | 8 |100| 78 | 42 |28| 8 | 52
Fuzja danych na poziomie cech 38 148 | 28| 8 (100) 74 | 42 |30| 8 | 52
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 26 |40 | 24 | 14 |100| 74 | 36 |30| 6 | 50
Fuzja danych na poziomie decyzji 32 (38|28 | 18 |100| 68 | 38 |34| 8 | 52
System ARMIA 90 [ 54 | 34 | 8 | 84 |100| 40 |46(|12| 54
Fuzja danych na poziomie cech 6 90 [ 56 [ 36 | 8 | 82 |100| 44 [4812]| 52
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 88 (44 |34 | 14 | 78 | 98 | 48 |38 8 | 50
Fuzja danych na poziomie decyzji 88 (44 |40 | 16 | 76 | 96 | 40 |46 10| 50
System ARMIA 88 (82|80 | 14 | 48 | 46 |100|96(|12| 30
Fuzja danych na poziomie cech 7 88 |82 (80 | 16 | 48 | 44 |100(94 12| 32
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 90 | 90 | 84 | 32 | 40 | 44 | 98 |98 |14 | 28
Fuzja danych na poziomie decyzji 86 |66 |76 120 | 40 | 38 |100(92| 6 | 26
System ARMIA 32 (84 |72 |16 |44 | 42 1 92 |98|16]| 32
Fuzja danych na poziomie cech 8 34 | 82 |72 |16 | 46 | 40 | 92 |98 14| 32
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 36 | 80 | 76 | 30 | 46 | 42 | 90 |9612| 28
Fuzja danych na poziomie decyzji 32 | 64 |72 |26 | 40 | 32 | 90 (96|10 24
System ARMIA 24 | 38 | 44| 8 | 18 | 20 | 36 |40(94| 16
Fuzja danych na poziomie cech 9 24 (38 (40| 8 | 18 | 20 | 40 [40(92| 20
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 24 136 | 34| 8 |16 ] 20 | 30 |26|98| 20
Fuzja danych na poziomie decyzji 18 134 136|110 | 18 | 20 | 32 |30(88| 16
System ARMIA 98 | 38 | 28 | 12 | 44 | 58 | 28 |22| 8 |100
Fuzja danych na poziomie cech 10 98 [ 34 (26|12 | 44 | 58 | 28 |22| 8 |100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 96 | 36 | 26 | 14 | 44 | 46 | 24 |22 |12 | 100
Fuzja danych na poziomie decyzji 96 | 32 | 26 | 14 | 48 | 54 | 18 |26|10| 98
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Tab. Z2.3.91. Wartosci sprawnosci roznych wariantéw systemdéw ASR dla zréznicowanych urzgdzen
rejestrujgcych (20 sekund uczenia i 20 sekund testowania)

Tor uczacy
Tor testujacy | 1 2 3 (4]5 6 7 (8] 9 |10
System ARMIA 100| 74 | 74 |16 36 | 34 | 94 92| 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech 1 100 72 | 74 (14| 34 | 32 | 94 (90| 10 | 32
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 100| 76 | 80 |28 | 24 | 34 | 90 | 88| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie decyzji 98 | 60 | 72 |26| 28 | 26 | 90 | 86| 14 | 26
System ARMIA 74 | 94 | 54 |16| 40 | 30 | 86 | 78| 10 | 28
Fuzja danych na poziomie cech 70194 | 54 |16( 38 |30 | 86 |78 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 2 88 1100 64 |30 42 | 44 | 94 |86 10 | 34
Fuzja danych na poziomie decyzji 72 198 | 56 |18 38 | 28 | 70 |74 | 10 | 28
System ARMIA 94 | 80 |(100(20| 42 | 40 | 92 |86 14 | 32
Fuzja danych na poziomie cech 94 | 78 (100|120 40 | 40 | 92 |88 | 14 | 36
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 3 94 | 82 (100|134 36 | 38 | 92 |86 18 | 30
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 |66 |94 |24 3432|8076 16 | 36
System ARMIA 24 | 24 | 34 |88 12 | 12 | 34 [34] 6 | 18
Fuzja danych na poziomie cech 22 122130 (|86 12 | 12 | 28 (30| 6 | 18
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 4 34 | 36 | 36 |98 10 | 10 | 26 |36| 10 | 16
Fuzja danych na poziomie decyzji 20120 | 18 |78| 12 [ 10 | 20 [26] 6 | 12
System ARMIA 38 |38 |28 |12|100| 76 | 38 |30| 10 | 46
Fuzja danych na poziomie cech 38 140 | 28 |12(100| 74 | 38 |32 10 | 44
Fuzja danych na poziomie cech (AG) > 36 | 36 | 28 |14(100| 74 | 40 |30| 8 | 48
Fuzja danych na poziomie decyzji 34 | 42 | 22 |116|100| 62 | 32 |20| 6 | 42
System ARMIA 92 | 52 | 38 12| 80 | 98 | 46 |40| 10 | 50
Fuzja danych na poziomie cech 92 | 48 [ 36 |12| 78 | 98 | 48 |40 | 10 | 46
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 6 90 | 42 | 30 |14| 72 |100| 48 |40| 8 | 40
Fuzja danych na poziomie decyzji 90 | 42 [ 34 114 80 | 94 | 34 |42| 8 | 52
System ARMIA 84 | 86 | 76 |18 48 | 40 | 98 |98 | 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech 7 84 86 | 74 120| 50 | 38 | 98 |98 | 10 | 30
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 86 | 90 | 78 |34 38 |1 42 [100|96| 10 | 24
Fuzja danych na poziomie decyzji 84 | 74 | 76 |24 | 44 | 44 | 92 |92| 12 | 28
System ARMIA 34 (82 | 74 |14 48 | 44 | 92 |98 | 12 | 34
Fuzja danych na poziomie cech 32 (80|74 |14]| 46 | 42 |1 92 |98| 12 | 40
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 8 34 | 78 | 70 |28 | 40 | 48 | 94 |94 | 12 | 30
Fuzja danych na poziomie decyzji 28 | 74 | 80 22| 36 | 30 | 88 |96| 10 | 34
System ARMIA 24 | 34 1 32 |10| 10 | 24 | 36 |42| 94 | 18
Fuzja danych na poziomie cech 9 24 | 32 |32 |110| 12 | 22 | 38 |44| 94 | 16
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 22 |36 | 22 |14| 16 | 16 | 30 [26]1100| 20
Fuzja danych na poziomie decyzji 20 | 24 | 36 (14| 12 | 22 | 32 |22]| 92 | 18
System ARMIA 99 [ 30 | 24 |12| 46 | 58 | 30 | 22| 14 |100
Fuzja danych na poziomie cech 10 98 | 30 | 24 |12| 44 | 58 | 30 | 22| 14 | 100
Fuzja danych na poziomie cech (AG) 98 | 26 | 20 |14 44 | 46 | 28 | 16| 14 | 100
Fuzja danych na poziomie decyzji 96 | 36 | 20 |16| 48 | 52 | 18 |26| 8 |100




Opis aplikacji

W ramach niniejszej pracy powstata aplikacja SARM-WAT-B (System Automatycznego
Rozpoznawania Mdéwcy Wsparty ATrybutami Behawioralnymi). Program umozliwia
prace w dwéch trybach, tj. uczenia i testowania. Pierwszy z nich umozliwia dodawanie
do istniejgcej bazy gtoséw kolejnych prébek poprzez rejestracje dzwieku przy pomocy
urzgdzen wejsciowych badz wczytanie gotowego nagrania z dysku. Drugi tryb to
testowanie, w ktorym na podstawie zarejestrowanego bagdz wczytanego gtosu
realizowany jest proces identyfikacji tozsamosci mowcy w istniejgcej bazie danych.

Na rys. Z.4.1 przedstawiono interfejs aplikacji SARM-WAT-B.
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MATLAB App

SARM
WAT-B

Wybor warianiu dziatania systemu Rejestracja
() Uczenie dBFS
10 Diugosc nagrania
() Testowanie
: = 00:00:00
-30
Modelowanie mawey -40

Rozpoznawanie mowcy

Rozpoznany obiekt to:

b, o

Rys. Z.4.1. Interfejs graficzny aplikacji SARM-WAT-B (System Automatycznego Rozpoznawania Mdwcy
Wsparty ATrybutami Behawioralnymi)

Proces uczenia - modelowanie gfosu méwcy

Na rysunku Z.4.2 pokazano kolejne kroki jakie nalezy wykonaé w celu utworzenia modelu

moéwcy z przetwarzane] prébki gtosu. Dodatkowo na rys. Z.4.3 oraz Z.4.4 przedstawiono

monity, ktére mogg wyswietli¢ sie podczas pracy z aplikacjg. Proces modelowania gtosu

mowcy sktada sie z 3 gtdwnych krokéw:

e krok 1. — wybdr wariantu pracy systemu (w tym wypadku Uczenie);

e krok 2. — wybdr Zrddta przetwarzanego dzwieku (rejestracja przy pomocy mikrofonu
badz plik audio zapisany na dysku);

e krok 3. — wprowadzenie danych personalnych (wymaganych do zapisu modelu) oraz
rozpoczecie procesu modelowania gtosu.
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2 MATLAB App - X

krok 1. Wybor wariantu dziatania systemu Rejestracja

| (@ Uczenie

| dBFS
\ 10 Diugo$¢ nagrania

(O Testowanie

= 00:01:09

krok 3. .
Modelowanie mowcy

krok 2.

T mie: |Oviext \

Rozpoznawanie mowcy
. Nazwisko: |Uczacy4 |

Rozpoznany obiekt to:

Rys. Z.4.2. Proces tworzenia modelu gtosu méwcy w aplikacji SARM-WAT-B

W przypadku, gdy przetwarzany dzwiek jest krétszy niz 40 sekund, wyswietlony zostanie
odpowiedni komunikat (rys. Z.4.3). Tak samo w przypadku, gdy po zakoriczonej, wstepne;j
analizie sygnatu nie spetni on kryteriéw dotyczacych dtugosci dla konkretnego trybu

pracy (rys. Z.4.4).

Biad x

Za krotkie nagranie aby mozliwe bylo utworzenie modelu
gtosu.
Wymagane minimum 40 sekund.

Rys. Z.4.3. Komunikat o btedzie wynikajgcym ze zbyt krétkiego czasu nagrania
Bigd x

Po wycieciu ciszy nagranie jest za krotkie, aby mozliwe
byto utworzenie modelu giosu.
Nastapi reset aplikacji do stanu poczatkowego

Rys. 2.4.4. Komunikat o btedzie wynikajgcym z niespetnionych kryteriéw dtugosci sygnatu po wstepnej
obrébce
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Proces testowania — identyfikacja tozsamosci méwcy

Na rysunku Z.4.5 zobrazowano kolejne kroki jakie nalezy wykona¢ w celu identyfikacji
tozsamos$ci mowcy na podstawie probki jego gltosu. Proces identyfikacji tozsamosci
mowcy sktada siez 4 gtownych krokéw (dwa pierwsze sg toisame z etapami
wystepujacymi podczas procesu uczenia):
e krok 1. —wybdr wariantu pracy systemu (w tym wypadku Testowanie);
e krok 2. —wybor zrodta przetwarzanego dzwieku (rejestracja przy pomocy mikrofonu

badz plik audio zapisany na dysku);
e krok 3. — rozpoczecie procesu modelowania gtosu (w tym wariancie pracy systemu

SARM-WAT-B nie jest wymagane wprowadzenie danych personalnych, gdyz

utworzony model gtosu nie bedzie zapisany);

e krok 4. — wybdr wariantu fuzji danych oraz przystgpienie do procesu identyfikacji
tozsamosci mowcy (gdy uzytkownik rozpocznie etap identyfikacji moéwcy, to
wszystkie pozostate elementy interfejsu zostajg wytgczone).

A MATLAB App

krok 1.

[Wybor wariantu dziafania systemu

Rejestracia

() Uczenie

o) Testowanie

krok 3. Modelowanie mowcy

.

dBFS

-10 Diugos$c nagrania

i 00:00:59

Rozpoznawanie mowcy

(O) Fuzja na poziomie decyzji ®) Fuzja na poziomie cech

Rozpoznany obiekt to:

Obiekt_Uczgcy3

Weryfikacja tozsamo$ci mowcy |

Rys. Z.4.5. Proces identyfikacji tozsamosci méwcy w aplikacji SARM-WAT-B

krok 2.

krok 4.



