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Streszczenie

W referacie przedstawiono system automatycznego rozpoznawania mowcy
zaimplementowany w $rodowisku Matlab oraz pokazano sposoby realizacji i
optymalizacji poszczegdlnych elementow tego systemu. Gtoéwny nacisk potozono na
wyselekcjonowanie cech dystynktywnych glosu mowcy z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego, ktory pozwala na uwzglednienie synergii cech podczas selekcji.
Pokazano rowniez wyniki optymalizacji wybranych elementow klasyfikatora, m.in.
liczby rozkltadow Gaussa uzytych do zamodelowania kazdego z gloséw. Ponadto,
podczas tworzenia modeli glosow zastosowano model gltosu uniwersalnego.

Slowa kluczowe: mowa, glos, system automatycznego rozpoznawania mowy,
przetwarzanie sygnalow.

Abstract

The paper presents automatic speaker recognition system, implemented in the Matlab
environment, and demonstrates how to achieve and optimize various elements of the
system. The main emphasis was put on features selection of speech signal using a
genetic algorithm, which takes into account synergy of features. The results of the
selected elements of optimizing classifier have been also shown, including the number
of Gaussian distributions used to model each of the voices. In addition during creating
voice models, the universal voice model have been used.

Key words: speech, voice, automatic speech recognition system, signal processing.

1. WSTEP
Ze wzgledu na duza redundancje¢ przebiegu czasowego sygnatlu mowy, w systemach
automatycznego rozpoznawania mowcy oraz mowy (ASR — ang. Automatic

Speaker/Speech Recognition) nie wykorzystuje si¢ bezposrednio sygnatu w dziedzinie
czasu. Projektanci systemow ASR poprzez zlozone operacje na sygnatach mowy
wydobywaja z nich zestaw najistotniejszych — pod katem okreslonego kryterium — cech
dystynktywnych (deskryptoréw). Otrzymane cechy tworza niejednokrotnie liczny zbidr,
a jednoczesnie nie kazda cecha skutecznie reprezentuje analizowany proces [1]. Stad
potrzeba wyselekcjonowania deskryptoréow 0 najwigkszej zdolnosci dyskryminacyjne;.
Istnieje wiele metod selekcji cech diagnostycznych, jednakze nie wszystkie z nich
uwzgledniajg synergi¢ cech, ktora pozwala uzyskac¢ wigksza zdolnos¢ dyskryminacji dla
cech wystepujacych w grupie anizeli dla poszczegolnych cech z osobna. Niestety
synergia cech w istotny sposob utrudnia ich selekcje, gdyz dobor najistotniejszych
deskryptorow na podstawie indywidualnej oceny kazdego z nich, moze prowadzi¢ do
uzyskania nieoptymalnego zbioru.



Prezentowana w artykule metoda selekcji cech z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego, nie jest obarczona tg niedogodnos$cia, gdyz w wyniku dziatania operacji
genetycznych na pelnym zbiorze cech dystynktywnych mozliwe jest otrzymanie
optymalnego zbioru deskryptoréw. W celu dokonania selekcji cech z wykorzystaniem
algorytmu genetycznego autorzy postuzyli si¢ dwiema niezaleznymi komercyjnymi
bazami gltoséw, dzigki czemu stalo si¢ mozliwe sprawdzenie poprawnosci dzialania
zastosowanego algorytmu selekcji cech oraz wyodrebnienie zbioru takich cech, ktore
pozwalaja na poprawng identyfikacje mowcy niezaleznie od zastosowanej bazy gltosow.
W kolejnych rozdziatach artykutu przedstawiono architektur¢ oraz sposob dziatania
zaimplementowanego przez autor6w systemu automatycznego rozpoznawania mowcy
oraz wyniki badan przeprowadzonej selekcji cech 1jej wplywu na wypadkowa
skuteczno$¢ identyfikacji moéwcoOw. W artykule znajduja si¢ rowniez wyniki
optymalizacji zastosowanego W systemie klasyfikatora wykorzystujacego tzw. modele
mieszanin Gaussowskich GMMs (ang. Gaussian Mixture Models) oraz uniwersalny
model gtosow UBM (ang. Universal Background Model).

2. BAZA GLOSOW

Podczas prowadzonych badan autorzy wykorzystywali dwie powszechnie znane bazy
glosow dedykowane do badan zwigzanych z rozpoznawaniem mowy i méwcy. Pierwsza
z nich jest baza nagran TIMIT stworzona przez MIT (ang. Massachusetts Institute of
Technology), SRI (ang. Stanford Research Institute) oraz Tl (ang. Texas Instruments)
[2]. Baza zawiera nagrania glosowe 192 kobiet i 438 me¢zczyzn, zarejestrowane
Z szybko$cig probkowania 16 kS/s, przy zapisie jednokanalowym z 16-to bitowa
rozdzielczoscia amplitudowa. Kazdy z moéwcoéw reprezentowany jest przez 30
sekundowe nagranie utworzone przy uzyciu 10 niezaleznych 3 sekundowych nagran
glosowych. W celu réwnomiernego wykorzystania glosow meskich i zenskich dla
potrzeb prezentowanych badan wykorzystano 200 glosow kolejnych mowcow. Uzyte
glosy nie byly w Zzaden sposob dobierane, wykorzystano 100 kolejnych meskich 1 100
kolejnych zenskich gloséw z listy glosow dostepnych w bazie TIMIT. Nagrania
wykorzystane w prezentowanych badaniach zostaly przeprobkowane do szybkosci
probkowania 8 kS/S. Pozwala to na sprawdzenie skutecznosci systemu w warunkach
zblizonych do transmisji telefonicznej, co poszerza spektrum zastosowan
prezentowanego systemu.

Kolejng bazg gloséw uzyta podczas badan byta baza 2002 NIST Speaker Recognition
Evaluation. Jest to baza dedykowana dla systemoéw rozpoznawania mowcy
niezaleznych od tekstu. Baza obejmuje ponad 156 godzin nagran, rejestrowanych z
szybkoscig probkowania 8 kS/s oraz 16 kS/s [3]. Na nagrania sktadaja si¢ zarowno
wypowiedzi pojedynczych moéwcoéw, jak roéwniez dialogi nagrywane w roznych
warunkach. Dla potrzeb prowadzonych badan wykorzystano nagrania pojedynczych
moéwcow rejestrowane z szybkoscig probkowania 8 kS/s. W bazie znajduje si¢ 330
nagran spetniajacych powyzsze kryterium (191 gloséw zenski 1 139 gloséw meskich).
Podobnie jak w przypadku bazy TIMIT dla zrownowazenia liczby glosow meskich i
zenskich wykorzystano 200 gloséw kolejnych méwcow (100 gloséw zenskich 1 100
meskich). Nagrania wystepujace w bazie 2002 NIST Speaker Recognition Evaluation
gromadzone sg w formacie *.sph (sphere format), co powoduje konieczno$é
wlasciwego wcezytania plikow lub ich konwersji. Autorzy do tego celu wykorzystali
dostepny w s$rodowisku Matlab pakiet narzedzi VOICEBOX przeznaczonych do
przetwarzania sygnatu mowy [4].

W celu wyodrebnienia czesci uczgcej i czeSci testowej nagran zawartych w bazach
TIMIT oraz 2002 NIST Speaker Recognition Evaluation zdecydowano, aby przeznaczy¢
na czes¢ uczacy 25 s kazdego z nagran, a na cz¢sSC testowa pozostate niezalezne 5 s
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nagran. W przypadku bazy TIMIT 10 nagran glosowych reprezentatywnych dla kazdego
z mowcow zostato scalone, a nastgpnie podzielone na dwie czgsci (25 s 155).
Natomiast w bazie 2002 NIST Speaker Recognition Evaluation zgromadzone nagrania
przypadajace na jednego mowce byly znacznie dtuzsze, co pozwolito na wycigcie z
kazdego z nich 25 s segmentu uczacego i 5 s niezaleznego segmentu testowego.

3. WSTEPNE PRZETWARZANIE SYGNALOW MOWY

Pierwszym i bardzo waznym etapem dziatania systemu automatycznego rozpoznawania
mowcy jest proces wstepnego przetwarzania sygnatu, pozwalajacy na uniezaleznienie
zgromadzonych nagan od ustawien sprzgtu nagrywajacego. W ramach tego etapu
realizowana jest filtracja, normalizacja oraz selekcja ramek. Filtracja przeprowadzona
zostata poprzez zastosowanie filtru pasmowo-przepustowego o skonczonej odpowiedzi
impulsowej, ktorego czgstotliwo$¢ odciecia oraz rzad poddano wczedniejszej
optymalizacji [5].

Poziomy mocy sygnatu mowy u réoznych mowcow sa bardzo zréznicowane, dlatego po
filtracji przeprowadzono normalizacje zgromadzonych sygnatéw w stosunku do
warto$ci maksymalnej dla kazdego mowcy. Dzigki temu skalowaniu zachowane zostaty
relacje energetyczne pomiedzy poszczegdlnymi fragmentami zapisu.

W nastepnej kolejnosci realizowana byta segmentacja sygnatu mowy, ktora jest tozsama
z operacja okienkowania. W prezentowanym systemie zastosowano okno Hamminga,
ktorego widmo charakteryzuje si¢ niskim poziomem listkow bocznych, a tym samym
znacznie redukuje zjawisko przecieku widma. Diugo$¢ okna oraz przesunigcie rowniez
poddawane byly procesowi optymalizacji w trakcie wcze$niejszych badan.

Algorytm selekcji ramek realizowany jest trzyetapowo. W pierwszej kolejnosci
eliminowane sg ramki niespetniajagce wyznaczonego empirycznie kryterium mocy w
ramce, stanowigcego iloczyn mocy najcichszej ramki oraz statej wyznaczonej
w procesie optymalizacji. Pozwala to na wyeliminowanie ciszy z analizowanych
fragmentéw mowy. W drugim etapie selekcjonowane sg wytacznie ramki zawierajace
gloski dzwigczne, ze wzgledu na fakt, iZ w nich zawarta jest wigkszo$¢ informacji o
glosie mowcy istotna z punktu widzenia jego identyfikacji. Klasyfikacji na ramki
zawierajace gloski dzwieczne 1 bezdzwieczne dokonuje si¢ na podstawie funkcji
autokorelacji. Pierwsze maksimum funkcji autokorelacji wystepujace dla zerowego
przesunigcia niesie informacj¢ o energii ramki, natomiast drugie pozwala okresli¢
dzwigczno$¢ ramki. Warto$¢ drugiego maksimum funkcji autokorelacji w ramce
porownywana jest z Wyznaczonym w procesie optymalizacji progiem dzwigcznosci.
Ostatni etap eliminacji ramek polega na poréwnywaniu wartosci czestotliwosci
podstawowej wyznaczonej dwiema metodami. Operacja wyznaczania czestotliwosci
podstawowej metoda cepstralng jest mniej doktadna, ale bardziej niezawodna niz
metoda autokorelacji, szczeg6lnie przy silnym zaszumieniu. Dlatego porownanie tych
warto$ci pozwala na okreslenie stopnia zaszumienia ramki sygnalu mowy. Jezeli
roznica czgstotliwosci podstawowej wyznaczonej dwiema niezaleznymi metodami
bedzie wigksza od wartosci progowej wyznaczonej w procesie optymalizacji to ramka
zostanie odrzucona, ze wzgledu na zbytnie zaszumienie sygnatu, niekorzystnie
wplywajace na ostateczny wynik dziatania systemu ASR.

4. GENERACJA DYSTYNKTYWNYCH CECH GLOSU

Generacja cech jest kluczowym elementem systemu automatycznego rozpoznawania
moéwcy. Bledy popelnione na tym etapie sg juz nie do nadrobienia w dalszych etapach
dziatania systemu. Prezentowany w artykule system ASR wykorzystuje dwa rodzaje
dystynktywnych cech glosu. Sa nimi wazone cechy cepstralne i cechy melcepstralne
[6]. Sposdb ich generacji przedstawiono na rys. 1.
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Rys. 1. Schemat procesu generacji cech
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Obie zaprezentowane techniki generacji cech w pierwszej fazie dziatania realizujg
transformacj¢ sygnatu do dziedziny czestotliwosci, gdyz analiza sygnalu czasowego
obarczona jest zbyt duza redundancja (proces ten jest inspirowany dziataniem ludzkich
organéw komunikacji glosowej). Otrzymane widmo amplitudowe znacznie bardziej
uwydatnia roznice tresci nagrywanych wypowiedzi niz osobnicze atrybuty zwigzane
m.in. z tonem krtaniowym. Dlatego konieczne sa dalsze operacje na sygnale
pozwalajace wydoby¢ osobnicze cechy gtosu méwcy.

W przypadku generacji wazonych cech cepstralnych kolejnym procesem jest
logarytmowanie widma amplitudowego, dzigki ktoremu multiplikatywny zwigzek
migdzy skltadowa wolnozmienng 1 amplitudami poszczegdlnych impulsow
pochodzacych od pobudzenia zamienia si¢ na zwigzek addytywny. Poddanie takiego
sygnatu odwrotnej transformacji Fouriera powoduje, ze wolnozmienne przebiegi
zwigzane z transmitancja traktu glosowego zostaja usytuowane blisko zera na osi czasu
cepstralnego zwanego pseudoczasem, natomiast impulsy zwigzane z dzwigkiem
krtaniowym zaczynajg si¢ mniej wigcej w obrebie okresu sygnatu krtaniowego i
powtarzajg si¢ co ten okres. Ostatnim etapem generacji wazonych cech cepstralnych jest
wymnozenie otrzymanego sygnatu w dziedzinie pseudoczasu przez bank filtrow
sumacyjnych, ktore uwzgledniaja nie tylko maksymalne amplitudy prazkéw w
cepstrum, ale takze wartosci je otaczajace, ktore rowniez niosg informacj¢ osobnicza
0 glosie mowcy.

Podczas generacji cech melcesptralnych otrzymane po transformacji amplitudowe
widmo Fouriera wymnazane jest przez bank filtrow melowych, ktore nasladujac ludzki
organ stuchu 1 jego nieliniowg wrazliwo$¢ na pobudzenia z roéznych zakresow
czestotliwosci, powoduja poprawg percepcji. Nastepnie przetworzony sygnat jest
logarytmowany, podobnie jak w przypadku cech cepstralnych. Ostatnim etapem
generacji cech melcepstralnych jest poddanie sygnatu transformacji cosinusowej w celu
dekorelacji cech.

5. SELEKCJA CECH DYSTYNKTYWNYCH ZWYKORZYSTANIEM
ALGORYTMU GENETYCZNEGO
Na etapie generacji cech wygenerowano maksymalnie liczny zbiér cech
dystynktywnych, ktore mogg by¢ wykorzystane w Systemie automatycznego
rozpoznawania mowcy. Prowadzone na $§wiecie badania dowodza, Ze nie zawsze uzycie
maksymalnego zestawu cech pozwala uzyskac¢ najlepsze wyniki. Selekcja cech daje
niejednokrotnie mozliwo$¢ otrzymania wigkszej lub takiej samej dokladnosci
klasyfikacji dla zredukowanego wektora cech, co z kolei przeklada si¢ na skrdocenie
czasu obliczen.
Podczas oceny jakos$ci cech niektore z nich mogg mie¢ postaé szumu pomiarowego
pogarszajacego mozliwo$¢ rozpoznawania danego wzorca, natomiast inne moga by¢ ze
sobg silnie skorelowane, co powoduje dominacje tych cech nad pozostatymi 1 zwykle
niekorzystnie wptywa na jakosci klasyfikacji.
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Istotnym elementem jest wybor metody selekcji cech. W literaturze dostepnych jest
wiele roznych metod selekcji poczynajac od szybkich metod rankingowych, a konczac
na czasochtonnych zawierajacych ztozone klasyfikatory. Do najbardziej znanych miar
jakosci 1 metod selekcji cech naleza: wspdlczynnik Fishera, t-statystyki, korelacja
wzajemna, sekwencyjna selekcia w przod, algorytmy genetyczne, liniowa analiza
dyskryminacyjna.

‘/ START \w

-

Utworzenie populacji zbioréow cech
o okreslonej dlugosci

N|

s/

Ocena populacji na podstawie
funkcji przystosowania

X
// . \
///§prawdzen|e ~_
warunkow

zakonczenia

Tak

Selekcja rodzicow

!

Krzyzowanie i mutacja

v v

Utworzenie nowej populacji ‘/ STOP

Rys. 2. Schemat blokowy selekcji cech przy uzyciu algorytmu genetycznego

Autorzy w prezentowanym systemie zastosowali algorytm genetyczny do selekcji
najistotniejszych z punktu widzenia systemu ASR cech osobniczych. Metoda ta
uwzglednia synergi¢ cech 1 umozliwia otrzymanie optymalnego zbioru cech, jednakze
jest dos$¢ czasochtonna. Zasada dzialania zaimplementowanego klasyfikatora cech
wykorzystujacego algorytm genetyczny zostata przedstawiona na rys. 2.

W pierwszej kolejnosci w maksymalnym potencjalnym zbiorze cech dystynktywnych
obliczana jest informacja wzajemna (5.3) pomiedzy poszczegdlnymi cechami oraz
pomiedzy cechami, a wektorem przynaleznosci klasowej. Pozwala ona na okreslenie,
jak bardzo znajomos$¢ zmiennej Y utatwia przewidywanie warto$ci zmiennej X. Innymi
stowy jak bardzo poznanie jednej ze zmiennych zmniejsza niepewno$¢ drugiej
zmiennej. W celu wyznaczenia informacji wzajemnej koniecznie jest okreslenie stopnia
nieuporzadkowania poszczegdlnych zmiennych zwanego entropig. Niska entropia
zmiennej zapewnia jej wysoka przewidywalnos¢, co jest efektem pozadanym. Entropig
kazdej zmiennej oraz entropi¢ taczng wyznacza si¢ wg zaleznosci (5.1) 1 (5.2) [7]:

H(X)=-> p(x)log,p(x) (5.1)
H(X,Y)==>_>" p(x y)log p(x,y) (5.2)
L(Y;X)=H(X)+H(Y)=H(X,Y) (5.3)



W rezultacie utworzona zostaje macierz informacji wzajemnych pomiedzy wszystkimi
potencjalnymi cechami I(yh;; y) oraz wektor informacji wzajemnej pomig¢dzy kazda z
cech a wektorem przynaleznosci klasowych I(yhi; yh;).

Niestety obliczanie informacji wzajemnej dla duzego zbioru cech jest bardzo
czasochtonne. Dlatego powtarzanie wspomnianych obliczen dla kazdej mozliwej
kombinacji byloby niewykonalne w rozsagdnym czasie stosujac deterministyczne formy
rozwigzan. W przypadku algorytmu genetycznego bazowe informacje wzajemnie
maksymalnego zbioru cech wykorzystywane sg kazdorazowo przy ocenie
przystosowania populacji osobnikéw. Populacja poczatkowa tworzona jest w sposob
pseudolosowy poprzez generacje wektoréw (chromosoméw) zawierajagcych numery
cech. Nastepnie kazdy chromosom w populacji jest oceniany na podstawie funkcji
przystosowania (5.5), wykorzystujac usrednione wartosci informacji wzajemnej (5.4)
dla wystepujacych w populacji zbioréw cech [7]:

Z I(yh;y) (5.4)

n i=1
1 N, N,
= F 1 (yh;yh;) (5.5)
i=1 j=1
S=V-P (5.6)

Jezeli roznica pomiedzy maksymalng wartoscig funkcji przystosowania w danej
populacji, a wartoscig $rednig funkcji przystosowania w populacji nie przekroczy
wyznaczonego empirycznie poziomu, to dalsze obliczenia sg przerywane. Przerwanie
obliczen nastgpuje rowniez w przypadku osiggnigcia granicznej liczby pokolen, ktora
stanowi warto$¢ stalg.

Jezeli maksymalna warto$¢ funkcji przystosowania nie spetnia warunkow zakonczenia i
wykazuje wzrost przystosowania wzglgdem S$redniej wartosci tej funkcji, to kolejnym
krokiem algorytmu jest selekcja osobnikow najlepiej przystosowanych. Selekcja
odbywa si¢ w sposob pseudolosowy, jednakze faworyzuje osobniki lepiej
przystosowane wg zaleznosci (5.7) [7]

round(N er _1) (5.7)
e -1

gdzie N stanowi wielko$¢ populacji, r jest wartosciag pseudolosowa z przedziatu [0;1],
natomiast a jest wartoscia stalg.

Nastgpnie dwa wylosowane wg powyzszego wzoru chromosomy podlegaja
krzyzowaniu. Krzyzowanie odbywa si¢ wielopunktowo w ten sposob, ze kazda cecha
dla nowego chromosomu dobierana jest pseudolosowo sposréd dwoch cech
wystepujacych na danym indeksie w wektorach cech tzw. chromosomoéw rodzicow.
Procedura ta jest powtarzana, az do otrzymania nowego wektora o tej samej dlugosci co
wektory rodzicielskie. W przypadku wystgpienia duplikacji cech w nowym wektorze,
nastgpuje mutacja wektora poprzez podmienienie cechy przez cech¢ nie wystgpujacag w
wektorze. W wyniku operacji genetycznych powstaje nowa populacja, ktora poddawana
jest sprawdzeniu funkcja przystosowania. Powyzsze operacje sg powtarzane, az do
spelnienia warunkow stopu. Ostatecznym wynikiem jest wektor cech najlepiej
przystosowanego chromosomu z ostatniego pokolenia.




6. KLASYFIKATOR GMM-UBM

W procesie klasyfikacji zastosowano liniowa kombinacj¢ rozktadéw normalnych
GMMs, ktére umozliwiajg generacje modeli gtosow zawierajacych duzg liczbe cennych
informacji, a zarazem oszczednych z punktu widzenia wymaganej pamie¢ci [8]. Model
GMM tworzony jest dla kazdego méwcy, modelujac wielowymiarowy rozktad gestosci
prawdopodobienstwa na podstawie wyekstrahowanych cech dystynktywnych
wygenerowanych w oparciu o dane uczgce. Parametry startowe modelu mowcy, tj.
warto$ci oczekiwane, macierze kowariancji oraz wagi rozktadow mogg by¢ dobierane w
sposob pseudolosowy lub zdeterminowany wg algorytmu GMM-UBM [8]. Metoda ta
polega na utworzeniu glosu uniwersalnego na podstawie gtosow wielu osdb. Pozwala to
na dopasowanie si¢ modelu okreslonego méwcy w mniejszej liczbie iteracji, co wptywa
korzystnie na skuteczno$ci identyfikacji oraz na przyspieszenie procesu tworzenia
modeli gtosow.

7. WYNIKI EKSPERYMENTOW

Glownym celem prezentowanych badan bylo zastosowanie skutecznego algorytmu
selekcji dystynktywnych cech gtosow mowcow. Wykorzystano do tego celu algorytm
genetyczny, dla ktorego danymi wejsciowymi byl maksymalny potencjalny zbior cech
dystynktywnych, wektor przynaleznosci klasowych oraz okreslona dlugo$¢ pozadanego
wektora cech po jego redukcji. Dlugo$¢ ta podlegata optymalizacji, ktérej wyniki
zilustrowano na rys. 3. Do testow wykorzystano dane pochodzace z bazy TIMIT i z
bazy NIST. Dlugos¢ segmentu uczacego dla kazdego moéwcey wynosita 25 s, a dlugosé
odcinka testowego 5 s. W zwigzku z tym, ze system optymalizowany byt we
wczesniejszych  badaniach [5] dla znacznie dluzszego segmentu uczacego,
postanowiono wykona¢ réwniez test dla 60 s segmentu uczacego z wykorzystaniem
nagran z bazy NIST.
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Rys. 3. Skuteczno$¢ rozpoznawania z zaleznosci od liczebnosci zbioru cech
dystynktywnych

Wyselekcjonowane wektory cech zostalty poréwnane, nastgpnie wykonano kilka
powtorzen selekcji  dla  wektorow cech charakteryzujacych si¢ najwigksza
skutecznoscig. W rezultacie wybrano zbior 22 cech pozwalajacy uzyska¢ najwyzsza
skuteczno$¢ identyfikacji.

W kolejnym etapie badan dokonano sprawdzenia dla jakiej liczby rozktadow Gaussa
nastepuje najlepsza generalizacja danych, a tym samym najwyzsza skutecznos¢
identyfikacji. Testy przeprowadzono réwniez dla trzech réznych dlugosci segmentow
uczacych.
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Rys. 4. Skutecznos$¢ rozpoznawania w zaleznosci od liczby rozktadéw Gaussa
uzytych do zamodelowania kazdego z glosow mowcow

Na podstawie otrzymanych wynikéw wida¢, ze dla réznych dlugosci segmentow
uczacych liczba GMMs dajaca najwyzsza skutecznos$¢ identyfikacji jest niejednakowa.
Postanowiono wybra¢ liczbe 16 jako kompromisowa wartos¢ liczby rozkladéw Gaussa,
pozwalajaca na najlepszg generalizacjg.

Ostatnim etapem prowadzonych badan byto zastosowanie modelu uniwersalnego do
utworzenia modeli gtosow powstatych z wyselekcjonowanych cech dystynktywnych w
procesie uczenia. Do jego utworzenia wykorzystano glosy pochodzace z bazy TIMIT,
niebiorgce udziatu w testowaniu (92 glosow zenskich i 338 glosow meskich). Dokonano
réwniez proby wykorzystania gtosow pochodzacych z bazy NIST do utworzenia modelu
glosu uniwersalnego, jednakze otrzymano znacznie stabsza skuteczno$¢ identyfikacji,
spowodowang najprawdopodobniej znacznie nizszg jako$cig nagran w poréwnaniu do
bazy TIMIT. Ostateczna skutecznos¢ identyfikacji dla prezentowanego systemu ASR
przedstawiona zostala w tab. 1.

TABELA 1
Wyniki skutecznosci prawidtowej identyfikacji mowcy dla zbioru 22 cech
dystynktywnych
50 o0so6b (25 kobiet + 25 100 os6b (50 kobiet + 50 200 0s6b (100 kobiet + 100
mezczyzn) mezczyzn) mezczyzn)
Segment
uczacy prawidtowo | procentowa | prawidlowo | procentowa | prawidlowo | procentowa
rozpoznane | skuteczno$¢ | rozpoznane | skuteczno$¢ | rozpoznane | skutecznosc¢
TIMIT 49 98,0% 91 91,0% 176 88,0%
NIST 60 48 96,0% 82 82,0% 154 77,0%
NIST 25 41 82,0% 65 65,0% 123 61,5%
8. WNIOSKI

Przeprowadzone badania pozwolily wyselekcjonowaé zbidér cech dystynktywnych
pozwalajacych na skuteczng identyfikacje méwcow. Zredukowano wymiar wektora z
60 do 22 cech co stanowi znaczacy zysk pamigciowy oraz zwicksza szybko$¢ obliczen.
Dzigki zastosowaniu algorytmu genetycznego podczas selekcji uwzgledniono synergie
cech, coznaczaco przelozyto si¢ na wypadkowa skuteczno$¢ systemu wzgledem
wczesniejszych prob selekcji cech z wykorzystaniem miary Fishera i techniki PCA (ang.
Principal Component Analysis) [5]. Dalsze prace wiazg si¢ z konieczno$cig wykonania
stosownej normalizacji wynikéw klasyfikatora GMM, a nastgpnie utworzenia ukladu
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decyzyjnego umozliwiajagcego odrzucenie moéwcey nieznajdujgcego si¢ w zamknietej
bazie glosow.
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