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Wykaz wazniejszych skrotow i oznaczen

ARM automatyczne rozpoznawanie mowy

DCT discrete cosine transform - dyskretna transformacja kosinusowa

DFT discrete Fourier transform - dyskretna transformacja Fouriera

DWT discrete wavelet transform - dyskretna transformacja falkowa

E-M estymacja typu expectation-maximization

EV Eigenvoices (algorytm)

FIR finite impulse response - skonczona odpowiedz impulsowa

GMM Gaussian mixture models - modele wykorzystujace sumy krzywych Gaussa

HMM hidden Markov models - ukryte modele Markowa

IDCT odwrotna DCT

IDFT odwrotna DFT

I1IR infinite impulse response - nieskonczona odpowiedz impulsowa

IRDCT odwrotna RDCT

LPC linear prediction coefficients - wspoétczynniki prognozy liniowej
MFCC mel frequency cepstral coefficients - melowe wspotczynniki cepstralne
MLLR maximum likelihood linear transform - transformacja liniowa maksy-

malnej wiarogodnosci
PCA principal component analysis - analiza sktadowych gtéwnych
RDCT DCT z odrzuceniem koncowych wspoétezynnikdw

SA speaker adaptive - adaptujacy sie do moéwcy

vi



SAT speaker adaptive training - uczenie ukierunkowane na kompensacje

SD speaker dependent - zalezny od méwcy

SI speaker independent - niezalezny od mowcy

SNR signal to noise ratio - stosunek mocy sygnatu do mocy szumu

VAD voice activity detector - detektor obecnosci sygnalu mowy

VTLN vocal tract length normalization - normalizacja dtugosci toru gtosowego
VTS vector Taylor series - aproksymacja funkcji znieksztalcen za pomoca

szeregu Taylora

W pracy uzywano gtéwnie zapisu macierzowego. Macierze oznaczano pogrubio-
nymi wielkimi literami, wektory (domyslnie kolumnowe) pogrubionymi matymi li-
terami, a elementy macierzy oraz inne wielkosci skalarne niepogrubionymi matymi
literami. Potozenie elementu macierzy oznaczano w indeksie dolnym w kolejnosci:
numer wiersza, numer kolumny, bez oddzielania numeréw przecinkami. W przypadku
numerowania wielko$ci nie bedacych elementami macierzy stosowano rowniez indeks
dolny, lecz z oddzielaniem numeréw przecinkami. Symboli w nawiasach w indeksie
gérnym uzywano do oznaczania wielkosci w celu zwigkszenia liczby dostepnych ozna-

czen. Funkcje oznaczano niepogrubionymi literami wielkimi lub matymi.

A macierz prawdopodobienstw przej$¢ miedzy stanami w HMM

cl(::;)(sp) poczatkowe rozpoznawalnosci izolowanych ramek dla spotgtosek dla
mowcy s

c,(cm) funkcje celu optymalizacji wartosci parametréw transformacji widma

c,(fs) miary oceny rozpoznawalnoéci izolowanych ramek

D) macierz odlegtosci miedzyfonemowych

f czestotliwoscé

flmaz) maksymalna czestotliwo$¢ analizowanego sygnatu

fnorm) czestotliwo$é po skalowaniu

f@) czestotliwo$é¢ probkowania

f@ czestotliwosé tonu krtaniowego

fp) czestotliwo$é progowa tonu krtaniowego w klasyfikacji mowcow
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g(f, o) funkcja skalowania osi czestotliwosci z parametrami o

hgka") dyskretne charakterystyki amplitudowe symulowanych znieksztalcen trans-
misyjnych

h)(n) odpowiedZ impulsowa toru gtosowego

1) liczba iteracji w iteracyjnym algorytmie poprawiania wyniku rozpozna-
nia

K liczba elementéw w banku funkcji skalowania osi czestotliwosci

K™ liczba elementéw w banku filtréw

Kk liczba klas méweow

L macierz stosowana w zmodyfikowanej normie Euklidesa

N (-5, ) wielowymiarowy rozktad normalny o wartosci oczekiwanej p i macie-

rzy kowariancji X

o wektor wspotezynnikow MFCC ramki sygnatu bez znieksztatcen

o(norm) wektor wspotezynnikow MFCC po normalizacji

o(*") wektor wspotezynnikow MFCC ramki sygnatu znieksztatconego

O sekwencja wektoréw o

p(+) funkcja gestosci prawdopodobienstwa

pi(o) funkcja gestosci prawdopodobienstwa obserwacji wektora o dla i-tego
stanu HMM

pl(-d) (1) rozktad prawdopodobienstwa czasu trwania fonemu

P prawdopodobienstwo

Pi(dSZ) prawdopodobienistwo fonemu i w ramce ciszy

pGh zlogarytrmowane prawdopodobienstwo optymalnej Sciezki stanéw wy-
znaczonej algorytmem Viterbiego

Pk(wyr) pseudoprawdopodobienstwo okreslajace przynaleznos¢ rozpoznawanej
wypowiedzi do wyrazu k ze stownika

q stan w modelu jezyka, stan HMM

qa sekwencja stanow ¢
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S(norm)

z(n)
() (n)

(i)

dyskretne widmo amplitudowe ramki sygnatu

dyskretne widmo amplitudowe ramki sygnatu po normalizacji
dyskretne widmo amplitudowe ramki sygnatu znieksztatconego
funkcja skoku jednostkowego

macierz wektoréw bazowych w algorytmie EV

sygnat w dziedzinie czasu

sygnal pobudzenia gtosowego w dziedzinie czasu

centroid klastra odpowiadajacego i-temu elementowi banku

x(Bd) x(42)  elementy dodatkowe i-tego elementu banku

a? aln) 99 parametry funkeji skalowania osi czestotliwosci okreslajace odpo-

)

a(St)

m™ (o)

dim (x)

Il

wiednio: wspétrzedne punktéw taczenia odcinkéw, tylko rzedne tych
punktow, tylko odcigte tych punktéw

parametry transformacji widma
parametry adaptacji w metodzie EV

prawdopodobienstwo przynaleznosci wektora o, do i-tego stanu HMM i
k-tej sktadowej GMM rozktadu prawdopodobienstwa wspotczynnikéw
MFCC dla tego stanu

wektor wartosci oczekiwanej

sredni superwektor w metodzie EV

wektor prawdopodobienstw poczatkowych stanéw w HMM
statystyczny model jezyka

wariancja

macierz kowariancji

macierz przekatniowa z elementami na przekatnej rownymi elementom

wektora x

wymiar wektora x
zmodyfikowana norma Euklidesa
operacja splotu

operacja mnozenia odpowiadajacych sobie elementéw dwoch wektorow
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1. Wprowadzenie

Automatyczne rozpoznawanie mowy (ARM) ma na celu zdekodowanie przez ma-
szyne informacji znaczeniowej zawartej w ludzkiej mowie. Dane wejsciowe dla sys-
temu ARM stanowi najczesciej cyfrowy sygnal akustyczny, jedno lub wielokana-
towy, zarejestrowany w bliskim lub dalekim polu akustycznym. Istniejg jednak sys-
temy wykorzystujace jako dane wejsciowe np. sekwencje filmowe ruchu ust méwecy,
przy czym takie dodatkowe zZrodta danych stanowia na ogédt tylko uzupekienie da-
nych akustycznych. Informacja zdekodowana przez system i podana na jego wyjscie
moze by¢ na réznych poziomach ztozonosci. Najprostszym jest klasyfikacja pojedyn-
czych fragmentéw (ramek) sygnatu wzgledem zadanego zbioru jednostek jezykowych
(np. allofonéw, fonemdw, diafonéw, sylab). Poziomem wyzszym jest rozpoznawanie
tych jednostek, lecz przy ich automatycznym wyodrebnianiu z ciggtego sygnatu.
Kolejnymi poziomami sg: rozpoznawanie wyrazow, jako ciggdéw przyjetych podsta-
wowych jednostek fonetycznych, oraz rozpoznawanie zdan, jako ciagéw wyrazdw.
Sygnal mowy, oprécz informacji czysto jezykowej, zawiera réwniez informacje pro-
zodyczne, zawarte w intonacji i akcencie, mowigce o stanie emocjonalnym mowcy
czy tez emocjach, jakie celowo zawart on w wypowiedzi. Rozpoznawanie informacji
prozodycznych moze by¢ kolejnym, wyzszym poziomem ztozonosci systemu ARM,
ale moze by¢ réowniez jedynym zadaniem systemu dedykowanego do tego celu. Po-
nadto systemy ARM moga mie¢ jeszcze inne funkcje, jak np. identyfikacja standéw

patologicznych narzadu mowy u méwcy.

Przydatnos¢ skutecznych systeméw ARM nie budzi watpliwosci. Stanowia one
znaczne utatwienie komunikacji cztowiek-maszyna, zwtaszcza w przypadkach, gdy
inne metody tej komunikacji sa niemozliwe lub utrudnione. Mozna tutaj wymienié¢
np. obstuge urzadzen w czasie prowadzenia pojazdow, systemy bezpieczenstwa akty-
wowane gtosem czy obstuge urzadzen przez osoby niepelnosprawne. Systemy ARM
wyreczy¢ moga réwniez cztowieka w pracach zmudnych i schematycznych takich, jak

obshuga telefonicznych systeméw informacyjnych czy pisanie dyktowanych tekstow.

Wyrézni¢ mozna kilka kryteriow klasyfikacji systeméw ARM ze wzgledu na ich

cechy funkcjonalne. Ponizej przedstawiono klasyfikacje zaproponowang w [10]:
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1. Struktura i ztozonos¢ rozpoznawanych wypowiedzi.

e Izolowane wyrazy. Maly (do 1000 wyrazéw) stownik.
e Sekwencje wyrazow wypowiadane w sposéb ciagly. Maly stownik.
e Zdania. Specjalistyczny (do 10 000 wyrazéw) stownik.
e Mowa dyktowana. Wielki (powyzej 10 000 wyrazéw) stownik.
e Mowa naturalna. Stownik otwarty, nieograniczony.
2. Mozliwos¢ uzytkowania przez roznych mowcow.
e System zaprojektowany do pracy z jednym danym méwea (SD - speaker
dependent).
e System adaptujacy sie do danego moéwcy (SA - speaker adaptive).
e System zapewniajacy prace z wieloma méwcami (SI - speaker indepen-
dent).
3. Warunki pracy i jakos¢ sygnatu.
e Bardzo mate znieksztatcenia transmisyjne sygnatu. Te same warunki trans-
misyjne podczas uczenia systemu i jego pracy uzytkowej.

e Roézne warunki transmisyjne podczas uczenia systemu i jego pracy uzyt-

kowe;j.

e Silne znieksztatcenia transmisyjne: szum, znieksztalcenia liniowe i nieli-

niowe, natozenie mowy wielu mowcow.

4. Konieczne do zapewnienia zasoby sprzetowe zwigzane ze ztozonoscig oblicze-

niowsg, systemu.

e Specjalizowany serwer.
e Popularny komputer klasy PC.

e Prosty mikroprocesorowy system sterujacy urzadzeniem.

Trzeba zaznaczy¢, ze powyzszy podzial ma charakter orientacyjny, a granice mie-
dzy typami systemoéw sa czesto nieostre. W kazdym kryterium poszczegolne klasy
systemow zostaly wymienione zgodnie z wzrastajacym stopniem trudnosci ich za-

projektowania.

Problem ARM zostat podjety juz w latach 50-tych XX wieku. Pierwsze sys-
temy mialy na celu rozpoznawanie pojedynczych stow wypowiadanych przez jednego
mowece, przy czym stosowano w tym celu gtéwnie analize widmowsg samoglosek. W
latach 60-tych rozwijano metody rozpoznawania wzorcéw stow, zaproponowano w

tym celu wykorzystanie algorytméw programowania dynamicznego, np. dynamicznej
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transformacji czasowej (DTW - dynamic time warping). W latach 70-tych podjeto
prace nad systemami niezaleznymi od mowcy oraz zaproponowano nowe metody
parametryzacji, np. wspo6tezynniki prognozy liniowej (LPC - linear prediction co-
efficients). W latach 80-tych zaproponowano wykorzystanie ukrytych modeli Mar-
kowa (HMM - hidden Markov models), co byto jednym z najwazniejszych punktow
przetomowych w historii badan nad ARM. Zaczeto wykorzystywaé rowniez ana-
lize cepstralna podczas parametryzacji sygnatu. Poczawszy od lat 80-tych rozwijane
byty systemy rozpoznawania potaczonych wyrazéw i zdan oraz metody zapewniajace
skuteczne rozpoznawanie dla wielu méwcow i w réznych warunkach transmisyjnych.
Lata 90-te przyniosty znaczny postep w rozwoju systeméw rozpoznawania mowy
ciaglej i naturalnej [133], 9].

Obecnie istniejace i dostepne komercyjnie systemy rozpoznawania mowy dykto-
wanej pozwalajg osiggnaé skutecznosé ponad 95% prawidtowo rozpoznanych wyra-
zow w przypadku SD lub SA i dobrej jakosci sygnatu, maja one jednak bardzo duza
ztozonos¢ obliczeniows, czesto wymagajaca zastosownia specjalistycznych serwerow.
Natomiast dostepne systemy o matym stowniku pozwalaja na osiggniecie podobne;j
skutecznosci, ale juz w przypadku SI, w obecno$ci znieksztalcen transmisyjnych oraz
przy znacznie mniejszym zapotrzebowaniu na zasoby sprzetowe - mozliwa jest ich

implementacja w stosunkowo prostych systemach sterowania urzagdzeniami.

Wsrod najwigkszych osrodkow zajmujacych sie przez minione 50 lat problemem
ARM wymieni¢ mozna AT&T Bell Labs, MIT, IBM, Cambridge (ogélnodostepny i
darmowy system HTK [I81]), Microsoft, Nuance. W Polsce ukazato si¢ stosunkowo
niewiele publikacji, do wazniejszych najnowszych mozna zaliczy¢: [99, 34 [80) 168,
A7, 156, 9.

ARM jest, pomimo kilkudziesieciu lat badan, zagadnieniem, ktore wcigz nie do-
czekato sie kompleksowego i pelnego rozwigzania. Istniejace systemy zapewniaja
skutecznos¢ doréwnujaca cztowiekowi, lecz przy jednoczesnych ograniczeniach funk-
cjonalnosci takich, jak niewielki stownik, zamkniety zbiér mowcoéOw czy brak sil-
nych znieksztalcen transmisyjnych. Obecnie prowadzone badania sg wielokierun-
kowe, przy czym wsrod najwazniejszych kierunkéw mozna wymienié: projektowanie
coraz lepszych modeli jezyka na wszystkich poziomach hierarchii (akustycznej, fone-
tycznej, syntaktycznej i semantycznej), przy czym gléwny nacisk ktadzie sie na opra-
cowanie skutecznych modeli na wyzszych poziomach, jak réwniez na uzupelnienie
sygnatu akustycznego innymi zrodtami informacji, jak np. ruchy ust moéwcy; opra-
cowywanie metod szybkiej adaptacji systemow do zmiennych i trudnych warunkéw
transmisyjnych; integracja systeméw ARM z systemami wykorzystujacymi mecha-
nizmy sztucznej inteligencji takimi, jak systemy ekspertowe, systemy komunikacji z

maszyng za pomocy jezyka naturalnego, systemy automatycznego ttumaczenia.

Rozpoznawanie komend jest zagadnieniem dobrze znanym, ktore doczekato sie

wielu skutecznych rozwigzan, lecz pomimo tego wcigz mozliwe jest zaproponowanie
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rozwigzan skuteczniejszych. Obecnie wiekszos¢ badan skupia sie na systemach rozpo-
znawania mowy dyktowanej lub naturalnej i metody kompensacji wptywu zmiennych
warunkow transmisyjnych oraz zmiennych cech osobniczych méwcy opracowywane
sg pod ich katem. Metody te nie sg mozliwe do zaimplementowania w sposéb bez-
posredni w systemach rozpoznawania komend, gdyz wymagaja do przeprowadzenia
kompensacji fragmentéw mowy o dlugosci co najmniej kilku sekund. Izolowana ko-
menda trwa natomiast najczesciej ponizej 1 sekundy, a nierzadko ponizej 500 ms.
I[stnieje zatem potrzeba opracowania skutecznych metod kompensacji dziatajacych
dla bardzo krétkich wypowiedzi. W niniejszej pracy skoncentrowano si¢ na kompen-
sacji wpltywu liniowych znieksztalcen transmisyjnych i cech osobniczych mowcy w

systemie rozpoznawania komend.

1.1. Znieksztatcenia transmisyjne i zmienno$¢ osobnicza méwcéw

Dzwiek wytwarzany przez moéwce po wypromieniowaniu przez usta, zanim zostanie
wprowadzony do systemu ARM, jest transmitowany ztozonym torem. Tor ten sta-
nowi w wiekszosci przypadkow tancuch zawierajacy czesé akustyczna od ust méwey
do przetwornika elektroakustycznego, nastepnie czesé elektryczng do przetwornika
analogowo-cyfrowego, a dalej czes¢ cyfrowa. Czesci toru moze by¢ jednak wiecej, np.
moze wystepowaé posrednie urzadzenie rejestrujgce lub transmisja analogowa badz
cyfrowa droga radiowa, Swiattowodows czy tez przewodami elektrycznymi. Kazda
czes¢ toru moze wnosi¢ specyficzne znieksztalcenia liniowe, nieliniowe oraz szum.
Stosowany najczesciej model toru transmisyjnego, uwzgledniajacy znieksztatcenia

liniowe i szum addytywny, dany jest réwnaniem:

2 (n) =z (n) * A (n) +n(n) (1.1)

gdzie *™(n) i x(n) oznaczaja odpowiednio sygnat znieksztatcony i nieznieksztal-
cony, h*™(n) - odpowiedz impulsowa toru transmisyjnego, a n(n) - szum addytywny.
W przypadku modelowania znieksztalcei zmiennych w czasie h*™ (n) jest zalezna

od czasu. Symbol * oznacza operacje splotu.

Mowa ma niezwykle ciekawe wlasnosci rownoczesnego przenoszenia informacji
zar6wno o tresci wypowiedzi (tre$¢ jezykowa i prozodyczna), jak i o tozsamosci
méwey. Z punktu widzenia ARM interesujaca jest informacja o tresci jezykowej,
natomiast informacja o tozsamosci oraz zazwyczaj réwniez informacja o tresci pro-
zodycznej jest zbedna i zwigzana z nimi zmiennos¢ cech sygnatu mowy przyczynia
sie na og6t do pogorszenia skutecznosci systemu. Poza nielicznymi propozycjami (np.
[34, 67, 127, [79]) systemy ARM wykorzystuja analize widmowa sygnalu mowy, a za-
tem zmiennos¢ osobnicza analizowana jest rowniez w dziedzinie widma. Uproszczony

model matematyczny wytwarzania mowy jest nastepujacy [40]:
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z(n) =z (n) x AW (n) (1.2)

gdzie z(n) oznacza sygnal mowy, 2(*)(n) - sygnal pobudzenia gtosowego, a h(*)(n) -
zmienng w czasie odpowiedz impulsowa toru glosowego. Analizujac czasowo-
czestotliwodciows strukture wielu realizacji fragmentéw sygnatu mowy odpowiada-
jacym tej samej jednostce fonetycznej wyrézni¢ mozna pewne roznice o charakterze
systematycznym, zwigzane z systematycznymi zmianami widma pobudzenia i trans-
mitancji toru glosowego. Réznice te okreslane sa jako osobnicze, przy czym dzieli si¢
je na miedzyosobnicze - wystepujace pomiedzy réznymi moéwcami oraz wewnatrzo-
sobniczne - wystepujace dla danego mowcy.

W rozdziale |2.3| opisano bardziej szczegotowo widmowsg zmienno$é sygnatu mowy
zwigzang ze znieksztalceniami transmisyjnymi i cechami osobniczymi, a w dodatku

[A] przedstawiono mechanizm wytwarzania mowy.

1.2. Zatozenia, cele i teza pracy

Teza pracy:

Mozliwe jest zaprojektowanie algorytmu lgcznej kompensacji warun-
kéw transmisyjnych i cech osobniczych méwcy dla systemu rozpozna-
wania bardzo krétkich i izolowanych wypowiedzi, charakteryzujacego sie

skuteczno$cig nie mniejsza niz algorytmy znane dotychczas.

Powyzsza teza wymaga uzupelnienia w zakresie warunkéw projektowania
i dzialania systemu ARM, ktoére sa nastepujace:

e Rozpoznawane sg bardzo krétkie izolowane wypowiedzi, najczesciej pojedyn-

cze wyrazy, wypowiadane przez roznych méweoéw (system niezalezny od mowcey).

e Szum addytywny i znieksztalcenia nieliniowe sa na poziomie pozwalajacym

zaniedbac ich wptyw.

e /micksztalcenia liniowe charakteryzuja si¢ tagodnym przebiegiem charaktery-
styki amplitudowej oraz sa wolnozmienne w czasie. Nie wystepuja znieksztal-

cenia catkowicie ttumigce sygnat uzyteczny w podpasmach.

e Nie wystepuje silny poglos charakteryzujacy sie ostrymi maksimami charak-

terystyki amplitudowe;j.

e Mozliwa jest praca z niewielks baza nagran, juz od 30 méwcéw w czesci bazy

przeznaczonej do uczenia systemu.
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Przyjete w zalozeniach warunki akustyczne dziatania systemu ARM odpowiadaja
zastosowaniom w pomieszczeniach mieszkalnych, biurowych, dobrze wytlumionych
wnetrzach pojazdéw. W gorszych warunkach transmisyjnych mozliwe jest jednak
pewne polepszenie wlasnosci sygnatu przeprowadzone przed wprowadzeniem go do

systemu ARM, np. zredukowanie szumu [145], 129, [12] czy poglosu [121].

Do osiggniecia celu naukowego zawartego w tezie pracy wymagane jest

wykonanie nastepujacych zadan:

1. Opracowanie narzedzi badawczych w postaci bazy nagran i kilku wersji sys-
temu ARM.

2. Przeglad znanych rozwigzan oraz ich analiza teoretyczna i eksperymentalna

pod katem przydatnosci w rozwigzywanym w pracy zagadnieniu.

3. Zaprojektowanie oryginalnej metody kompensacji znieksztalcen transmisyj-

nych i cech osobniczych moéwcy.

4. Badania eksperymentalne zaproponowanej metody i analiza ich wynikéw.

Uklad dalszej czesci pracy jest nastepujacy:

W rozdziale drugim przedstawiono metody ARM w oparciu o statystyczne mo-
dele jezyka, analize przyczyn wystepowania znieksztatcen transmisyjnych i zmienno-
sci cech osobniczych méwcy oraz ich wpltywu na dziatanie systemu ARM, przeprowa-
dzono réwniez przeglad i analize kilku znanych rozwigzan zagadnienia kompensacji.
W rozdziale trzecim przedstawiono modyfikacje algorytmu Eigenvoices i jego analize
eksperymentalng. W rozdziale czwartym opisano zaproponowana oryginalng metode
kompensacji. Rozdzial piaty zawiera uzyskane wyniki, a rozdzial sz6sty podsumo-
wanie. W dodatkach zamieszczono opis mechanizmu wytwarzania mowy, opis bazy

nagran i systemu ARM oraz szczegdtowe opisy niektorych stosowanych algorytmow.
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2. Metody ARM i algorytmy kompensacji

Ponizej przedstawiono podstawy dziatania systeméw ARM opartych o statystyczne
modele jezyka. Podano terminologie zwiazang z kompensacja w systemach ARM,
opisano wptyw zmiennych warunkéw transmisyjnych i cech osobniczych méwcy na
widmo i parametry MFCC sygnalu mowy oraz wyjasniono przyczyny spadku sku-
tecznosci systemu spowodowanego ta zmiennoscig. Przeprowadzono rowniez prze-

glad rozwigzan znanych z literatury przedmiotu.

2.1. Rozpoznawanie komend

Zadanie automatycznego rozpoznawania komend polega na rozpoznawaniu izolowa-
nych, bardzo krotkich wypowiedzi, najczesciej pojedynczych wyrazow lub ustalonych
grup wyrazow. Niekiedy systemy umozliwiajg rozpoznawanie ciggu komend potaczo-
nych, wypowiadanych bez przerw. Od systemoéw rozpoznawania mowy cigglej rozni
je maly, zamkniety stownik oraz bardzo prosty model gramatyczny jezyka, ktorego
rola ogranicza si¢ do narzucania regut odnosnie kolejnosci wystepowania wypowia-

danych komend.

2.1.1. Parametryzacja

Celem parametryzacji sygnatu mowy na potrzeby ARM jest takie przeksztalcenie
sygnatu wejsciowego (przebiegu zmian cisnienia akustycznego), by uzyskaé¢ mozli-
wie malg liczbe parametrow zawierajacych informacje istotne dla systemu, tj. o
zawartosdci fonetycznej sygnatu, przy jednoczesnej minimalizacji wrazliwosci tych
parametrow na zmiennosé sygnatu nieistotna z punktu widzenia ARM. Zapropono-
wano dotychczas wiele metod parametryzacji, mozna tutaj wymieni¢ np. LPC [133],
PLP (perceptual linear prediction) [53], EIH (ensemble interval histogram) [133],
parametryzacje oparta na modelach chaotycznej dynamiki nieliniowej [79, 127 67],
parametryzacje metoda siatek o zmiennych parametrach [34], parametryzacje oparta
o demodulacje ciagta sygnatu operatorem Teagera-Kaisera [62], parametryzacje wy-
korzystujaca estymacje widma metoda MVDR (minimum variance distortionless
response) [30], metode Subband Spectral Centroid Histograms [41]. Jedna z najcze-
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Sciej obecnie stosowanych metod parametryzacji sg melowe wspotezynniki cepstralne
(MFCC - mel frequency cepstral coefficients) [10]. Charakteryzuje sie ona zadowa-
lajaca skutecznoscia przy umiarkowanej ztozonosci obliczeniowej w poréwnaniu z

innymi metodami. Na rys. 2.1 przedstawiono schemat parametryzacji MFECC.

preemfaza, |DFT] bank filtrow In RDCT
okienkowanic [ | melowych >

x(n) MFCC

Rys. 2.1. Schemat parametryzacji MFCC.

Matematyczny opis parametryzacji MFCC przedstawiaja ponizsze rownania:

2®) (n) =z (n) —y# .z (n—1) (2.1)
) () = 2®) (ng +n) - w(n), n=0,....,N—1 (2.2)
T
s=|DFT | [2®(0) 2@ (1) ... 2 (N =1) 00 ... O (2.3)
K—-N
K/2—-1
s =" nn s, j=0,...,J-1 (2.4)
k=0
9 = 1In <s§m>), j=0,...,J—1 (2.5)
J—1 1 -
Om:Z<S§Z)COS<m(]+§)j)), sz,,M—l (26)
j=0

gdzie z(n) oznacza sygnal wejsciowy, 2(P)(n) - sygnal po zastosowaniu preemfazy
ze wspotezynnikiem ¢ (") (n) - sygnal po preemfazie i natozeniu okna czaso-
wego w(n) o dlugosci N prébek, s - dyskretne widmo amplitudowe ramki sygnatu
o liczbie prazkow K, s - wartoéci wyjéciowe z J filtréw melowych o charaktery-
stykach amplitudowych hgmel), o - wektor wspotczynnikéw MFCC. Réwnanie |}
opisuje dyskretna transformacje kosinusowa (DCT - discrete cosine transform), w
ktoérej pominieto wspodtezynniki o numerach wyzszych od M — 1. Tranformacja taka
bedzie dalej oznaczana jako RDCT. Bank filtréw melowych sktada si¢ z pasmowo
przepustowych filtrow o trojkatnych charakterystykach amplitudowych, zachodza-
cych na siebie, w ktorych czestotliwosci srodkowe oddalone sg o 100 melow. Czesto
jednak nie stosuje sie doktadnego przeliczania skali czestotliwosci wyrazonej w me-
lach na wyrazona w hertzach, a potozenia czestotliwosci srodkowych wyznacza si¢

korzystajac z funkcji wyktadniczej.

Parametryzacja MFCC zawiera elementy modelowania wlasnosci percepcyjnych

stuchu ludzkiego takie, jak zaniedbanie informacji o widmie fazowym, nieliniowa
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skala czestotliwosci, uérednianie mocy sygnatu w pasmach oraz nieliniowa reakcja na
poziom mocy sygnatu. Zastosowanie transformacji RDCT ma na celu zmniejszenie
liczby wspotezynnikéw, ponadto RDCT dokonuje czesciowej dekorelacji uzyskanych
wspoOtezynnikéw, co jest istotne przy modelowaniu ich rozktadéw prawdopodobien-

stwa.

Istnieje wiele modyfikacji algorytmu parametryzacji MFCC. Z wazniejszych moz-
na wymieni¢: zastapienie operacji logarytmowania potegowaniem (root cepstrum)
[142], modyfikacje banku filtrow melowych [95] [86] [189], wprowadzenie zmiennej
dtugosci ramki [165]. Czesto réwniez uwzglednia sie w parametryzacji informacje
o dynamice zmian w sygnale, poprzez dodanie do wspoétczynnikow MFCC ich po-
chodnych po czasie (standardowo pierwszej i drugiej) lub tez uwzgledniajac wspot-
czynniki z kilku sgsiednich ramek, a nastepnie przeprowadzajac redukcje catkowitej
liczby wspotczynnikow tak, aby wyodrebnic¢ takie wspotczynniki, ktore zapewniaja
najlepsza zdolnosé¢ klasyfikacji jednostek fonetycznych w systemie ARM. Najbar-
dziej znane metody to LDA (linear discriminant analysis) i HDA (heteroscedastic

discriminant analysis) [84].

We wszystkich badaniach przeprowadzonych na potrzeby niniejszej pracy wyko-
rzystywano metode MFCC z parametrami: v = 0.97, okno Hamminga dhugodci
320 prébek (20 ms przy czestotliwosci probkowania f() = 16 kHz), przy czym kolejne
ramki pobierano co 160 prébek (10 ms), przed wykonaniem DFT sygnal w ramce
uzupelniano zerami do dltugosci 512 probek. Zastosowano bank J = 23 filtréw melo-
wych pokrywajacych pasmo czestotliwosci 0 - 7.1 kHz (rys. , przy czym czestotli-
wosci srodkowe pierwszych 10 filtrow oddalone sa o 100 Hz, a 13 kolejnych obliczane
wg wzoru fésr) =1.15- fés_ri Liczba wspotczynnikéw MFCC wynosita M = 15, nie
stosowano pochodnych ani innych wspotczynnikéw dynamicznych. Przed ustaleniem

podanych parametréw metody MFCC przeprowadzono badania wstepne, w ktérych
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Rys. 2.2. Bank filtréw melowych.
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testowano m. in.: adaptacyjne wyznaczanie parametru ¢, rézna liczbe filtréw
melowych, rézng liczbe wspoétezynnikéw MFCC, zastosowanie potegowania zamiast

logarytmowania, zastosowanie réznych wag dla wspotezynnikow MFCC.

2.1.2. Statystyczne modele jezyka

ARM z wykorzystaniem wielowarstwowych statystycznych modeli jezyka opartych
na HMM jest obecnie metoda dominujaca. Rozwigzania wczes$niejsze, rzadko obecnie
stosowane, bazowaly na poréwnywaniu wypowiedzi z baza wzorcow i wykorzysta-
niem odpowiednio skonstruowanych klasyfikatorow. Nowe propozycje, wykorzystu-
jace np. spiking neural networks [104, [55] sa skuteczne w niektorych zastosowaniach,

ale wymagaja jeszcze rozwigzania wielu zagadnien.

System wykorzystujacy statystyczny model jezyka © ma na celu odwzorowanie
sekwencji obserwacji O = (0g 05 ... or_1) w sekwencje stanéw modelu
qlr) = (qé"p 2 qEOP D q(°p t)) tak, by kazdej obserwacji byt przyporzadkowany pe-
wien stan modelu. Zbiér 2 zawiera wszystkie mozliwe sekwencje stanéw. Obserwa-
cjami o; moga by¢ w szczegolnosci wektory wspoétezynnikow MFCC. Stany ¢; moga
odpowiadaé¢ fragmentom jednostek jezykowych badz catym jednostkom, takim jak
allofony, fonemy czy wyrazy. Jest to zalezne od stopnia ztozonosci modelu. Sto-
suje sie tutaj strukture hierarchiczna, w ktérej stanowi na poziomie wyzszym (np.
wyrazowi) odpowiada sekwencja stanéw poziomu nizszego (np. foneméw). W celu

wyznaczenia sekwenciji q(°P!) stosuje sie Bayesowskie kryterium decyzyjne:

q(OPt) = arg max P (Q|O, @) =

qe2
p p (2.7)
= arg max (Ola, ©) (9,0) = argmax (P (O|q,©) - P(q,0))
qce2 P(O,@) qe2

W przypadku zastosowania dyskretnoczasowego HMM pierwszego rzedu przyj-

muje sie nastepujace uproszczenia modelu:

P (Qtht—l = (QO q1 --. Qt—l) @) = P(Qt|¢1t—17@) (2-8)

P(O|q,© H P (0¢|q:,© (2.9)

Dodatkowo przyjmuje sie stacjonarno$é¢ modelu:

P(q = jlgi-1 = 1,0) = a4y, t=1,....,.T—1 (2.10)
P(q=1|0) =m, t= (2.11)
P (oilq: = i,0) = pi (o), t=0,...,T—1 (2.12)
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Po zastosowaniu uproszczen réwnanie (2.7)) przyjmuje postac:

T—1 T—1
q(opt) = argmax (H Pg (Ot) " Tgo - H anth) (213)

€2 t=0 =1

W systemach ARM prawdopodobienstwa obserwacji dla danego stanu modelu
modeluje sie zazwyczaj ciggtymi rozktadami funkcji gestosci prawdopodobienstwa,
stad w rownaniu (2.12)) wprowadzono oznaczenie tych funkcji jako p; dla i-tego stanu
modelu. Zgodnie z zapisem, wyznaczania prawdopodobienstwa z funkcji gestosci do-
konuje si¢ catkujac ja po jednostkowym hiperszescianie, ktorego $rodek wypada w
punkcie obserwacji o, a wartos¢ p; (o) jest stala i réwna wartosci w punkcie ob-
serwacji. Formalnie powinno si¢ stosowaé przejscie graniczne przy wymiarach hiper-
szescianu dazacych do zera, lecz w praktyce algorytmy skonstruowane sa tak, ze nie
jest to konieczne. Rozktady p; modeluje si¢ najczesciej jako sumy krzywych Gaussa

(GMM - Gaussian mizture models):

K-1
pi(0) = Z Cijge = N (0; K ks Ei,k) (2.14)
k=0

gdzie A ( < Mg Ei,k) oznacza wielowymiarowy rozktad Gaussa o wartosci oczeki-

wanej p; ;. 1 macierzy kowariancji X5, a ¢;x € 0; 1] oznacza wagi rozktadéw.
Model jezyka w przypadku zastosowania opisanych uproszczen sktada si¢ za-
temz © = {A = [a;;], 7 = [m], Cips g, Bk - Wartosei parametréw modelu mozna
wyznaczaé¢ roznymi metodami. Dobrze znana metoda Bauma-Welcha jest algoryt-
mem estymacji typu E-M (expectation-mazximization) i ma na celu maksymalizacje
funkeji wiarogodnosci modelu dla zadanego zbioru danych uczacych [10] 133]. Jej
zalety jest analityczna postaé¢ rozwigzania zadania maksymalizacji funkcji wiaro-
godnosci w kolejnych iteracjach. Najpowazniejszg zas wada - nieuwzglednianie zdol-
nosci klasyfikacji modelu, ktéra to zdolnos¢ ma bezposrednie przetozenie na uzyski-
wang rozpoznawalnosc¢. Istnieje wiele metod estymacji parametréow modelu majacych
na celu maksymalizacje rozpoznawalnosci. Do najpopularniejszych mozna zaliczy¢
MMI (mazimal mutual information) [I70, 1I], MCE (minimum classification er-
ror) [172, 68], MPE (minimum phone error) [150]. Dla niektérych z nich (MMI,
MPE) mozna uzyskaé¢ analityczne postaci rozwiazan zadania optymalizacji w kolej-
nych iteracjach (tzw. rozszerzony algorytm Bauma-Welcha), choé istnieja tu pewne
problemy z jego zbieznoscia. Czesto konieczne jest jednak zastosowanie algoryt-
mow optymalizacji typu gradientowego lub poszukiwan prostych, co stanowi pewna
niedogodnosé. Rozpoznawanie, czyli zadanie znalezienia sekwencji stanéw modelu
najlepiej ,ttumaczacej” dana sekwencje obserwacji, przeprowadzane jest najczesciej
z wykorzystaniem algorytmu Viterbiego. W przypadku, gdy liczba stanéw jest duza,

stosuje sie techniki redukcji liczby analizowanych w tym algorytmie $ciezek.

24



Uproszczony model jezyka © nadaje si¢ do zastosowania w systemach o nie-
wielkim stowniku i prostym modelu gramatycznym, uwzgledniajacym tylko praw-
dopodobienstwa wystepowania danego wyrazu pod warunkiem wystapienia danego
wyrazu poprzedzajacego (model 1-gram). Wiasnoséé ta wynika z zastosowania HMM
pierwszego rzedu, a prawdopodobienstwa wystepowania po sobie danych wyrazéw
odpowiadaja prawdopodobienstwom przejéé z ostatniego stanu wyrazu poprzedniego
na pierwszy stan wyrazu nastepnego. W systemach rozpoznawania mowy dyktowa-
nej i naturalnej stosuje sie wiele modyfikacji tego modelu. Jedna z najwazniejszych
jest rozszerzenie modelu gramatycznego do modelu n-gram, gdzie n typowo wynosi
2 lub 3, a wiec uwzglednia sie dwa lub trzy wyrazy poprzedzajace. Jednoetapowe
algorytmy poszukiwania najlepszych sekwencji stanéw dla modelu n-gram sa bardzo
ztozone obliczeniowo, stad rozpoznawanie przeprowadzane jest najczesciej kilkueta-
powo. W etapie pierwszym uzyskuje sie pewien zbiér najlepszych sekwencji stanéw
za pomocy algorytmu Viterbiego lub innego algorytmu poszukiwania wykorzystuja-
cego model 1-gram, w etapach kolejnych uzyskane sekwencje poddaje si¢ wartoscio-
waniu zdefiniowanymi miarami oceny, ktore z réznymi wagami mogg uwzgledniac
m.in.: prawdopodobienstwo sekwencji z modelu 1-gram, prawdopodobienstwo mo-

delu n-gram, warto$¢ syntaktyczna, wartos¢ semantyczna [10, [133].

Obecnie prowadzone sa intensywne badania nad ulepszeniem modelu jezyka, przy
czym gtéownie probuje sie rozszerzy¢ model HMM poprzez zwiekszenie jego rzedu, co
wiaze sie z koniecznoscia zaprojektowania zmodyfikowanych algorytmoéow uczenia i
rozpoznawania, np. [176, 85]. Do jednych z prostszych, lecz efektywnych modyfikacji
nalezy tez dodatkowe modelowanie rozktadow prawdopodobienstwa czasow trwania
stanow HMM [133].

Na potrzeby niniejszej pracy zaprojektowane zostaly cztery warianty systemu
ARM. Punktem wyjscia byt model HMM pierwszego rzedu, przy czym w réznych
wariantach zastosowano modyfikacje takie, jak modelowanie prawdopodobienstwa
czasOéw trwania standéw, elementy modelu 2-gram, rozpoznawanie dwuetapowe oparte
na podziale rozpoznanej sekwencji foneméw na pseudosylaby. Wykorzystywano za-
rowno algorytm uczenia Bauma-Welcha, jak i specjalnie zaprojektowane algorytmy
bazujace na minimalizacji btedu rozpoznania. W rozpoznawaniu zastosowano zmo-
dyfikowane algorytmy Viterbiego. Szczegdétowy opis systemu zawiera dodatek [C]
Pomimo, ze system zaprojektowany zostal do rozpoznawania izolowanych wyrazow,
jego konstrukcja umozliwia rozszerzenie jego funkcjonalnoséci do rozpoznawania ko-

mend wypowiadanych w sposob ciagty, jest to wiec system dos$¢ uniwersalny.
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2.2. Terminologia: kompensacja, adaptacja, normalizacja, odporna

parametryzacja

Problem minimalizacji niekorzystnego wptywu zmiennosci cech osobniczych mowcow
i znieksztalcen transmisyjnych w systemach ARM rozwigzywany moze by¢ na wiele
sposobow. Konieczne jest ustalenie terminologii uzywanej do ich definiowania.
Kompensacja uzywana bedzie jako ogélny termin okreslajacy minimalizacje nie-
korzystnego wplywu zmiennosci cech sygnatu mowy na skutecznosé systemu ARM.
Adaptacja oznaczaé bedzie kompensacje polegajaca na zmianie wartos$ci parametrow
modelu statystycznego przy nie zmienionych wartosciach parametrow uzyskanych z
sygnatu. Normalizacja oznacza¢ bedzie kompensacje polegajaca na zmianie warto-
Sci parametrow uzyskanych z sygnatu przy nie zmienionych wartosciach parametrow
modelu. Odporna (ang. robust) parametryzacja oznaczaé bedzie natomiast metody,
w ktorych nie nastepuje transformacja wartoéci parametrow sygnatu czy modelu,
lecz sama parametryzacja jest skonstruowana tak, by minimalizowaé¢ wptyw nieko-
rzystnej zmiennosci sygnatu. Na rys. zilustrowano schemat dzialania przedsta-

wionych wyzej metod.

a) odporna parametryzacja

odporna model
—> - > —
x(n) parametryzacja 0 statystyczny wynik
rozpoznania
b) adaptacja
parametryzacja model
—> > —>
x(n) o statystyczny wynik
T rozpoznania
wyjsciowy model | adaptacja (adand)
statystyczny ®
S
+
wstgpne rozpoznanie
c¢) normalizacja
parametryzacja normalizacja model
> > statystyczny | - >
x(n) (0} ()(“0““) wynik
T rozpoznania

wstgpne rozpoznanie

Rys. 2.3. Rodzaje kompensacji zmiennosci sygnaltu mowy.
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2.3. Wptyw zmiennych warunkéw transmisyjnych i cech osobni-

czych méwcy na widmo sygnatu mowy

W czedci akustycznej toru transmisyjnego znieksztalcenia sygnatu spowodowane sg
charakterystyka pomieszczenia oraz zaktoceniami addytywnymi (dalej nazywanymi
ogblnie szumem), na ktére sktadaja sie dZwieki inne niz sygnal mowy przeznaczony
do rozpoznania. Charakterystyka pomieszczenia moze by¢ doktadnie opisana jego
odpowiedzig impulsows. Niedogodno$cia tej formy opisu jest jej duza wrazliwosé
na zmiany potozenia zrodta i odbiornika sygnatu. Z tego powodu w praktyce cze-
Sciej stosuje sie bardziej ogdlny opis wtasnosci akustycznych pomieszczenia, poprzez
podanie wartosci charakteryzujacych pogtos takich, jak czasy pojawienia sie pierw-
szych odbi¢ i ttumienie tych odbi¢, zalezny od czestotliwosci czas spadku natezenia
pola akustycznego o 60 dB po zaniku pobudzenia (RT60), koloryzacja (uwypuklanie

w poglosie danych zakresow czestotliwosci).

Charakterystyka kierunkowa mikrofonu oraz charakterystyka rozchodzenia sie
dzwieku wokot gtowy mowcey powinny byé réwniez uwzglednione jako zrodta znie-
ksztatcen, zalezne od usytuowania méwcy i mikrofonu w pomieszczeniu. Szum addy-
tywny w czesci akustycznej toru moze mie¢ charakter stacjonarny lub niestacjonarny
(w szczegblnosei impulsowy) oraz moze mieé rézne widma. Typowe rodzaje szumu
spotykane w zagadnieniu ARM to: szum od urzadzen docierajacy do pomieszczenia,
szum uliczny, szum ztozony z natozonych na siebie gloséw wielu oséb (ang. babble

noise), muzyka.

Mikrofon moze by¢ zrédltem znacznych znieksztalcen sygnatu, czesto ten ele-
ment toru ma najwiekszy udzial we wprowadzonych znieksztalceniach. Mikrofony
dobrej klasy wnosza praktycznie tylko znieksztalcenia liniowe, natomiast popularne
mikrofony niskiej klasy rowniez znieksztatcenia nieliniowe, nieraz bardzo znaczne.
Spowodowane jest to gtéwnie matym zakresem dynamicznym pracy mikrofonu i ta-
twoscia jego przesterowania. Urzadzenia analogowego toru elektrycznego takie, jak
wzmacniacze, filtry, rejestratory, ztacza czy kable sg zrodtem kolejnych znieksztat-
cen. Szczegdlnie powazne znieksztatcenia wnosi tacze telefoniczne, w ktorym wy-
stepuja dodatkowe tony o niskich czestotliwosciach, addytywny szum stacjonarny;,
szum impulsowy, filtracja liniowa o zmiennej w czasie charakterystyce amplitudo-
wej i fazowej, znieksztalcenia intermodulacyjne, echo. Kanal telefoniczny ponadto
ogranicza pasmo sygnatu do przedziatu 300 Hz - 3.4 kHz [I12]. Jeszcze inny cha-
rakter maja znieksztatcenia wynikajace z transmisji analogowej droga radiowsa, np.
wielodrogowosé czy zaniki. Ostatnim elementem toru analogowego jest przetwornik
analogowo-cyfrowy, ktory rowniez moze wnosi¢ znieksztatcenia liniowe i nieliniowe

oraz szum, zwlaszcza szum kwantyzacji.

Sygnat cyfrowy przed wprowadzeniem do systemu ARM moze by¢ rowniez na-

razony na specyficzne znieksztatcenia powstale podczas jego transmisji lub rejestra-
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cji. Kompresja sygnatu cyfrowego, stosowana w wiekszosci wspotczesnych systemow
transmisyjnych, wnosi znieksztatcenia o ztozonym charakterze. Przyktady zmian w
widmie samogtoski polskiej 'a’ po transmisji przez siedem réznych kanatéw telekomu-
nikacyjnych (POTS, ISDN, G.721, G.723-24kb/s, G.723-40kb/s, GSM, LD-CELP)
zawiera praca [139]. O ile kanat analogowy POTS i cyfrowy ISDN powoduja wtasci-
wie tylko odfiltrowanie sktadowych widma powyzej 3.4 kHz i ponizej 300 Hz, to w
pozostatych systemach widoczne jest wprowadzenie zaktocen w postaci szumu, znie-
ksztatcen struktury harmonicznej sygnatu oraz znaczne wyttumienie pasma wokot
czestotliwoscei ok. 2.4 kHz. Czestotliwosci niskie i wysokie sa, w przeciwienstwie do
POTS i ISDN, zachowane.

Model toru transmisyjnego dany réwnaniem charakteryzuje si¢ zadowa-
lajaca doktadnoscia, o ile poziom znieksztatcen nieliniowych jest nieduzy. Niewiel-
kie znieksztatcenia nieliniowe moga by¢ wtedy modelowane jako sktadnik szumu
addytywnego. Szum addytywny czesto modeluje si¢ jako bialy szum gaussowski,
lecz trzeba podkresli¢, ze w warunkach rzeczywistych rejestrowany szum rzadko ma
widmo szumu bialego oraz rozktad gaussowski. Najczesciej energia szumu skoncen-
trowana jest w zakresach niskich czestotliwosci, przy czym wystepuja tam na ogot
sktadowe harmoniczne, pochodzace od elementéw wirujacych urzadzen znajdujacych
sie w otoczeniu czy tez przydzwieku sieci energetycznej. W przypadku wystepowania
specyficznych znieksztalcen zwiazanych z kompresja sygnatu mowy, modelu (1.1)) na
og6l sie nie stosuje. Korzystniejsze jest wtedy zastosowanie specjalnie zaprojekto-

wanych metod parametryzacji oraz struktury systemu [43].

Czesto uzywane sg okreslenia ,zte” i ,dobre” w odniesieniu do warunkéw nagran
czy jakosci sygnatu. Uscislajac te pojecia mozna powiedzie¢, ze nagranie ,dobre” ce-
chuje sie wartoscia SNR powyzej 30 dB oraz szumem stacjonarnym. Nie wystepuja
ponadto znieksztalcenia nieliniowe, a charakterystyka znieksztatcen liniowych jest
stala w czasie i ma tagodny przebieg, tj. nie wystepuje gltebokie ttumienie w wa-
skich pasmach. W nagraniu ,ztym” warto$¢ SNR moze by¢ ponizej 30 dB, a szum
mie¢ charakter niestacjonarny, w tym impulsowy. Moga tez wystapic¢ znieksztatcenia

zmienne w czasie 1 nieliniowe.

Jedna z przyczyn wystepowania réznic miedzyosobniczych w widmie sygnatu sa
roznice w budowie traktu glosowego. Najwazniejsza cecha jego budowy jest diu-
gos¢. W przypadku, gdy trakt gtosowy modelowany jest jako sztywna rura ztozona
z segmentow o roznej srednicy, czestotliwodci rezonansowe tej rury, odpowiadajace
czestotliwo$ciom formantow w mowie, zalezg odwrotnie proporcjonalne od dlugo-
sci rury. Bardziej ztozone modele uwzgledniajg oprocz dtugosci takze objetosci po-
szczegblnych fragmentow toru glosowego, a najdoktadniejsze modeluja tor gltosowy
techniky trojwymiarowa. Okazuje sie jednak ([I75] [6]), ze zmiennosci miedzyosob-
niczej uwidaczniajacej sie w réznicach potozenia formantéw, nie mozna z zadowala-

jaca doktadnoscia ttumaczy¢ jedynie réznicami w budowie toru gtosowego. Réwnie
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wazny jest indywidualny sposéb artykulacji gtosek przez danego méwce. Elementem
toru gltosowego majacym réwniez znaczny wpltyw na zmiennos¢ miedzyosobniczg sa
struny glosowe, od budowy ktorych zalezy w gtéwnej mierze struktura czasowo-

czestotliwosciowa tonu krtaniowego.

Biorgc pod uwage réznice w widmach jednostek fonetycznych dla réznych mow-
cow, mozna ich klasyfikowa¢ na rézne sposoby, celem wyodrebnienia grup, we-
wnatrz ktorych réznice te sa mniejsze niz w catej populacji. Kryteriami klasyfikacji
moga by¢: pte¢, wiek, miejsce urodzenia/zamieszkania (réznice regionalne - dialekty,
gwary), status spoteczny, inny jezyk ojczysty czy nawet stan zdrowia (glosy zmie-
nione patologicznie, wady wymowy).

Oprécz miedzyosobniczej zmiennosci widm jednostek fonetycznych, istotna jest
rowniez zmienno$¢ widm dla jednego méwcey, przy czym rozumie sie tutaj zmiennosé
krotkookresows, od wypowiedzi do wypowiedzi, a co najwyzej w okresie kilkunastu
dni, np. zwiazang z nieprzewlekltym stanem chorobowym. Zmiennos¢ ta zwigzana
jest z réznymi stanami emocjonalnymi, stanami chorobowymi, wptywem otoczenia.
Przyktadem moze by¢ znany efekt Lombarda, polegajacy m.in. na zmianach czesto-
tliwosci formantow i obwiedni widma, wywotanych potrzebg efektywnej komunikacji
w srodowisku o znacznym poziomie szumu. Specyficzna réznice wewnatrzosobnicza
stanowi réwniez szept. Nalezy podkresli¢, ze za réznice miedzy- i wewnatrzosobnicze
uwaza sie systematyczne zmiany w widmie. Dla kazdego méwey wystepuja bowiem
takze losowe odchylenia tych parametréw zwigzane z niemozliwoscia artykulacji w

identycznie powtarzalny sposob.

Warto zaznaczy¢, ze réznice osobnicze uwidaczniajg si¢ nie tylko w zmianach
widm chwilowych jednostek fonetycznych, wazne sg réwniez réznice w dynamice
zmian widma, zwigzanej z ruchami narzadu mowy. Charakterystyka tych ruchow jest
cechg indywidualng méwcy. Podstawowym parametrem opisujacym dynamike zmian
widma sygnalu mowy jest tempo modwienia, wyrazone liczba pewnych jednostek

jezykowych artykutowanych w jednostce czasu.

W zastosowaniach praktycznych, ze wzgledu na trudnosé¢ doktadnej identyfikacji
i analizy przyczyn znieksztatcen transmisyjnych oraz réznic osobniczych, algorytmy
dokonuja kompensacji skutkow, tj. zaistnialych zmian w widmie badz tez zmian
parametrow wyznaczonych z tego widma. Oczywiscie, mozna zaproponowac réwniez
systemy, ktore wykorzystywatyby pewne dodatkowe informacje o znieksztalceniach
transmisyjnych czy méwcy, np. o jego ptci czy wieku, uzyskane ze zrodet innych niz
sygnat mowy, co pozwolitoby wykorzysta¢ w kompensacji zmian rowniez informacje

o ich przyczynach.
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2.4. Wptyw zmiennosci sygnatu mowy na parametry MFCC oraz

skutecznos$¢ systemu ARM

Zmiennos¢ widma jednostek fonetycznych sygnalu mowy, spowodowana znieksztat-
ceniami transmisyjnymi i réznicami osobniczymi, skutkuje zmiennoscig wspotczyn-
nikow MFCC. W tej pracy w parametryzacji zastosowano krétkoczasows analize
widma o dtugosci ramki analizy rownej 20 ms. Zatozono, ze sygnaly i transmitancje
sg stacjonarne w przedziatach czasu odpowiadajacych jednej ramce. Znieksztatce-
nia liniowe moga by¢ modelowane uktadem opisanym odpowiedzia impulsowa. Jesli
odpowiedz ta jest krotsza od dlugosci ramki, to wplyw znieksztalcen liniowych na
widmo sygnatu z zadowalajacg dokladnoscig rozpatrywaé mozna w obrebie jednej
ramki. Jesli natomiast odpowiedz impulsowa jest poréwnywalna lub dtuzsza niz
dtugos¢ ramki, skutkuje to powstaniem znieksztatcen miedzyramkowych. Sa one do
pominiecia tylko w przypadku, gdy analizowany jest fragment sygnatu stacjonarnego
o dhugosci wielu ramek. Sygnal mowy zawiera jednak fragmenty charakteryzujace
sie szybkimi (o czasie ponizej 20 ms) zmianami w widmie, wtedy znieksztalcenia
miedzyramkowe moga by¢ znaczne. Wiekszos¢ algorytméw kompensacji wspotpra-
cujacych z systemami opartymi na HMM nie uwzglednia znieksztalcen miedzyram-
kowych. Uwzglednienie ich skutkuje znacznym skomplikowaniem zaréwno algorytmu
kompensacji, jak i modelu statystycznego, co jest nieoptacalne biorac pod uwage
fakt, iz silne znieksztalcenia miedzyramkowe sa zjawiskiem rzadkim i wystepuja w
specyficznych warunkach. Jesli jest to konieczne, to w takich warunkach stosuje sie
przetwarzanie wstepne, np. algorytmy usuwania echa linii transmisyjnej oraz echa

akustycznego czy algorytmy usuwania pogtosu.

Model znieksztatcen transmisyjnych dany réwnaniem uwzglednia znieksztal-
cenia liniowe i szum addytywny. Trzeba tutaj zaznaczy¢, ze z punktu widzenia al-
gorytméw kompensacji te dwie sktadowe stanowiag pewnego rodzaju stopnie swo-
body kompensacji i niekoniecznie modeluja rzeczywiste przyczyny znieksztatcen.
Sktadowa znieksztatcen liniowych modeluje liniowe znieksztatcenia wewnatrzram-
kowe, natomiast sktadowa szumu obejmuje znieksztatcenia pozostate, w tym oprocz
szumu addytywnego rowniez efekty znieksztatcen nieliniowych i miedzyramkowych.
Np. w przypadku wystapienia dtugiego pogtosu odbicia wczesne, skutkujace filtracja
typu grzebieniowego, modelowane sg przez sktadowa znieksztalcen liniowych, odbi-
cia pdzne i silnie rozproszone, przenoszace sie na kolejne ramki, sg traktowane jako

szum addytywny.

Ponizej przedstawiono matematyczny opis wptywu znieksztatcen transmisyjnych
na wspotezynniki MFCC przy zastosowaniu modelu i przy zaltozeniu braku
znieksztatcen miedzyramkowych. Niech x oznacza dyskretne widmo zespolone ramki
sygnatu nieznieksztatconego, n - dyskretne widmo zespolone szumu addytywnego,

a h®" - zespolona charakterystyke widmowsa znieksztatcen liniowych. Pominieto
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wplyw preemfazy, gdyz wnosi ona jedynie systematyczne zmiany w widmie. Po-
mini¢to réwniez wpltyw okienkowania, zaktadajac, ze zwiazane z nim przeciek oraz
wygladzanie widma maja charakter ilociowy, a nie jako$ciowy. Widmo amplitudowe

s(*") sygnatu znieksztalconego jest nastepujace:

s = |x o h*") 4 n| (2.15)
2
s — g . ‘h(m)| i = o] feos arg (xy, - R arg ny,

(2.16)
Operator o oznacza mnozenie wektoréw przeprowadzane element po elemencie.

Po przeprowadzeniu usredniania widma w banku filtréw melowych zaleznosci

przyjma postac:

K/2-1 (™) 2
(m,zn) (mel) (m,zn) j (1)
s\ = > | S s [ B 1+ (—x(m) h“"ﬂ’”) +e (2.17)
k=0 g Y
(m,zn) (m,2n) ny™ 2 2)
m,zn) (m) . 'm7zn . 7 '
S; =s h; 1+ N CED + € (2.18)
J J

gdzie dla kazdego filtru melowego wyznaczono $rednie wartosci widma amplitudo-

wego sygnahu, szumu i charakterystyki znieksztalcen:

K/2—-1 K/2—1
m,zn mel zn mel
P = (3w () G | Y (n) (2.19)
k=0 k=0
K/2-1 K/2—-1
m mel mel
ng ) = Z u (hl(w' )> gl |/ Z u (hl(w' )> (2.20)
k=0 k=0
K/2-1 K/2—1
m mel mel
M= % u<h,<w. >> Jul |/ S u(hgj )) (2.21)
k=0 k=0

W powyzszych réwnaniach u oznacza funkcje skoku jednostkowego, a K - dtugosé

stosowanej transformaty DFT.

Zalozono, ze szum jest niezalezny od sygnahu, zatem teoretycznie wartos¢ ocze-

kiwana wyrazenia cos <arg (a:k . hl(:n) > —arg nk) w réwnaniu ([2.16) przyjmuje war-

tos¢ zero. W rzeczywistej analizie jest ona jednak niezerowa z uwagi na niezerows
wariancje estymatora widma. Ten btad estymacji jest jednym ze sktadnikow btedu

€§1]27 drugi sktadnik ma natomiast Zrodto w réznicach widm usrednianych w filtrach
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melowych w stosunku do ich wartosci srednich wyznaczonych w filtrach (réwna-
nia 2.19] [2.20 (W

. [2.21]). Blad e§2> jest skumulowanym bledem e;, wyznaczonym dla
kazdego filtru melowego. W przypadku braku szumu btad 6;2) wynosi zero, gdy we-

wnatrz filtru charakterystyka [|h*™)| jest stata. W przypadku wystepowania szumu
blad ten jest tym mniejszy, im widma sygnatu, szumu i charakterystyka [h*™)| sa
bardziej state wewnatrz danego filtru oraz btad zwigzany z niezerowg wartoscia
coS <arg (xk . h,(f")) —arg nk> jest mniejszy. Nastepnie wartosci wyjsciowe z banku

filtréw melowych sa logarytmowane:

R — Iy ) (2.22)
xgl) o xﬁm) (2.24)

zn m,zn n 1 n(l)—x(l) (1,zn)
o = <o) g (1 T ) o

Btad e Jest przeksztalconym wskutek zastosowanla nieliniowej operacji logaryt-
mowania btedem e )W przypadku, gdy e Jest rowne zeru, 6(3) rowniez przyjmuje
wartos¢ zero. Ostatmm krokiem parametryzacji MFCC jest zastosowanie RDCT,

ktora w odroznieniu od DCT nie jest caltkowicie odwracalna.

o"*") = RDCT (h"*") (2.26)
o™ = RDCT (n") (2.27)
o™ = RDCT (x") (2.28)

O(zn) — o0+ O(h,zn)+
+ RDCT (%ln (1 _|_eQ(IRDCT(o(">)—IRDCT(0<I))—IRDCT(o(h»Z"))))) 1 eW
(2.29)

Blad € zawiera w sobie przeksztatcony za pomoca RDCT btad €® oraz btad

przyblizenia zwiazany z zastosowaniem transformacji IRDCT.

Jak wida¢, analiza wptywu znieksztatcen transmisyjnych na wspotczynniki MFCC
jest skomplikowana. Nawet przy przyjeciu znaczacych uproszczen, zaleznosé ([2.29))
jest zlozona i ponadto nieliniowa. Analiza statystyczna bledu €¥, nawet przy przy-
jeciu prostych modeli statystycznych opisujacych sygnal i znieksztalcenia, jest ana-
litycznie trudna z uwagi na wystepujace nieliniowosci. W pracach [125] 28] mozna
znalez¢ proby zastosowania takiego modelowania w celu poprawy skutecznosci kom-

pensacji wptywu znieksztatcen transmisyjnych.

We Wstegpnych badaniach przeprowadzonych na potrzeby niniejszej pracy spraw-

dzono, ze btad €™ jest znaczacy i ponadto moze mie¢ niezerowa wartosé¢ oczekiwang.
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Skutkuje to zmniejszong skutecznoscia metod kompensacji bazujacych na korekcji
wartosci wspotezynnikéw MFCC przeprowadzanej przy wykorzystaniu zaleznosci
(2.29) na podstawie oszacowanych wcze$niej wartosci parametréw opisujacych znie-
ksztatcenia. W przypadku braku szumu addytywnego z rownania znika czton
nieliniowy, a wptyw znieksztalcen liniowych objawia sie dodaniem do wektora o od-
powiedniego wektora o*™) | zwiazanego z charakterystyka widmowa znieksztatcen.
Blad €® w tym przypadku zalezy od charakterystyki amplitudowej znieksztalcen i
jest tym mniejszy, im charakterystyka ta jest bardziej stata wewnatrz filtréw melo-

wych.

Addytywnosé¢ sygnatu i znieksztatcen liniowych w dziedzinie cepstrum jest wta-
snoscig czesto wykorzystywang w celu normalizacji warto$ci parametréw sygnatu
poprzez odjecie od wektoréw MFCC wektora usrednionego z calej wypowiedzi. Me-
toda ta ma jednak dwie zasadnicze wady: wymaga usredniania parametrow z dtu-
giej, co najmniej kilkusekundowej wypowiedzi oraz, co zauwazono w pracy [81], jest
mato skuteczna w przypadku znieksztatcen o mato tagodnej charakterystyce ampli-
tudowej, np. spowodowanej przez poglos. W takiej sytuacji pojawia si¢ znaczny btad
zwigzany z usrednianiem w filtrach melowych, wynikajacy z duzej zmiennosci widma
wewnatrz tych filtrow. Mato stata charakterystyka znieksztatcen uwypuklana jest w
waskich pasmach wokot czestotliwosci harmonicznych tonu krtaniowego. Na skutek
zmian w czasie czestotliwosci tego tonu, zmianom ulegajg rowniez potozenia uwy-
puklanych pasm, co jest gtéwng przyczyna wystepowania wspomnianej zmiennosci
widma.

Analiza wplywu cech osobniczych méwey na wspoétezynniki MFCC jest znacz-
nie bardziej skomplikowana niz analiza wptywu znieksztatcen transmisyjnych. Znie-
ksztatcenia transmisyjne wptywaja jednakowo na caty sygnat mowy, wpltyw réznic
osobniczych opisywaé trzeba natomiast osobno dla poszczegdlnych jednostek (fone-
moéw, allofonéw czy nawet segmentéw allofonéw). Charakter zmian w widmie jest
rowniez bardziej ztozony. Model uwzgledniajacy znieksztatcenia liniowe i szum addy-
tywny stosowa¢ mozna w pewnym zakresie do zmian w widmie pobudzenia krtanio-
wego. Jego obwiednia jest bowiem zmienna, a w pobudzeniu dzwiecznym obecnos¢
szumu moze wiaza¢ si¢ ze stanami chorobowymi lub wiekiem méwcy. Osobnicze
zmiany w transmitancji toru glosowego objawiaja sie jako przesuniecia czestotli-
wosci, zmiany poziomu oraz szerokosci pasm formantéw. Szczegdlnie dwa ostatnie
czynniki moga by¢ znaczne. W przypadku kompensacji tych réznic osobno dla po-
szczegolnych jednostek fonetycznych, wystarczajace jest zastosowanie odpowiednich
filtrow liniowych. Jednak w wigkszosci algorytméw kompensacji, zwtaszcza norma-
lizacji, z uwagi na ograniczong ilo$¢ danych, konieczne jest korygowanie zmian dla
grup jednostek fonetycznych lub wszystkich jednostek réwnoczesnie. W takim przy-
padku kompensacja przesunie¢ czestotliwosci formantow dokonywana jest poprzez

skalowanie osi czestotliwosci, poniewaz dla grup jednostek istnieja pewne systema-
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tyczne przesuniecia tych czestotliwosci, zwigzane np. z dlugodcig toru gtosowego.
Wptyw takiego skalowania na wartosci wspotezynnikow MFCC zostal przeanalizo-
wany w pracy [128]. Pokazano, ze w przypadku analizy cepstralnej z melowa skalg
czestotliwodci przy braku usredniania w banku filtréw, skalowanie osi czestotliwosci
odpowiada liniowej transformacji przestrzeni parametréw. Usrednianie w bankach
filtréw wprowadza jednak znaczny blad, co zostalo sprawdzone we wstepnym eta-
pie opisywanych badan, tak, ze modelowanie za pomoca transformacji liniowej jest

nieefektywne.

Roéznice w dynamice zmian widma sygnalu mowy maja niewielki wptyw na
zmiennos¢ statycznych wspoétczynnikéw MFCC. Parameryzacja sygnatu obejmuje
jednak czesto réwniez wspotezynniki dynamiczne, na ktore réznice te maja znaczny
wplyw. Latwo pokazaé, ze zmiana tempa moéwienia, polegajaca na a-krotnym jego
przyspieszeniu, skutkuje a-krotnym wzrostem wartosci pochodnych czasowych wspot-
czynnikow MFCC. W przypadku stosowania wspotczynnikow dynamicznych nie ba-
zujacych na pochodnych czasowych, opis analityczny wpltywu zmian tempa mowienia
jest bardzo utrudniony lub niemozliwy.

Zmiany warto$ci wspotczynnikow MFCC spowodowane znieksztatceniami trans-
misyjnymi oraz roznicami osobniczymi powoduja spadek skutecznosci systemu ARM.
Model statystyczny © systemu zawiera rozktady prawdopodobienstwa wspotczyn-
nikéw MFCC p; (o) dla kazdego stanu i modelu. System mozna uznaé za pewien
ztozony klasyfikator. Wplyw zmian wartosci wspotezynnikéw MFCC na btad klasy-
fikacji przesledzi¢ mozna analizujac klasyfikator uproszczony. Zatézmy, ze dany jest
prosty klasyfikator Bayesowski, przyporzadkowujacy skalarng wartos¢ wejsciowa x
do dwoch klas. Rozktad prawdopodobienstwa wartosci x dla klasy pierwszej opi-
sany jest rozktadem normalnym pgk) = N (x;u1,0}), a dla klasy drugiej rozktadem
pgk) = N (z; ug,03). Zalézmy, ze klasy sa réwnoprawdopodobne. Kryterium klasy-

fikacji, zapewniajace minimalny sredni btad, jest nastepujace [39]:

pi (7)
) > 1 (2.30)
2 klasa 2

Zatem przedzialy decyzyjne dla x wyznaczane sg przez punkty przeciecia funkcji

gestosci prawdopodobienstwa, wyznaczone z réwnania:

k k
P (x) = i () (2.31)
1 fz—p 2 1 {fz—p 2
Lo () L (=) (2.32)
2moy 210y

Mozna pokazaé, ze w przypadku o; = o3 istnieje jedno rozwiazanie réwnania ([2.32)):
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:N1+M2
2 )

a w przypadku oy # 05 istnieja dwa rozwiazania:

(2.33)

X

it (031 03) (s — ) + 20100\ (02 — w)? + 2In (01/0) - (0% — 03)
~ 2 ¢ 2(07 — 03)

T

(2.34)

b (01408 (= ) = 29102/ (s = )" + 20 (01/5) - (o — o)
B 2(o7 = )

(2.35)

Zalézmy, ze klasy sa dobrze rozseparowane, tj. 6 = (g — y11)°/ (62 + 02) > 0.5 oraz
wariancje rozkladéw sg zblizone, tj. 02 = A - 02, gdzie 1 < A < 2. Bez utraty

ogblnosci rozwazan zatézmy tez, ze py < ps. Powyzsze rownania mozna zapisaé

jako:
1+A+2VA - J1+InA-(A—1)—2
I = H1 + K2 + M2 — . T T ) \/ +n . ( B ) (MQ—MI)Q (2 36)
! 2 2 1-A '
0.2
it - 1+A—2\/Z-\/1+lnA-(A—1)(M2_LI)2

W przypadku, gdy § = 0.5 i A = 2 réwnania przyjma postac:

_'_

oy = ; P2 391+ (uo — 1) (2.38)
_I._

y = 2 5 H2 021 (e — ) (2.39)

Mozna pokazaé, ze dla A — 11 wartodci o1 1 25 dgzg monotonicznie do:

lim 2, = —o0 (2.40)
A—1t

. M1+ o

| = 2.41
A1—>H11+ T2 2 ( )

Mozna pokaza¢ réwniez, ze dla 6 — oo wartosci z; i x2 daza monotonicznie do:

_M1+M2+/462—M1. 1

51520 7= 5 VA (2.42)
. p1+ pe o — iy 1

1 = . 2.43

e R Ry (2.43)
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Wida¢ zatem, ze prog decyzyjny x1 mozna zaniedbaé, gdyz wartosci funkeji gestosci
prawdopodobienstwa, a co za tym idzie btedy klasyfikacji, sa dla wartosci x < x;

bardzo male.

Jesli rozktady prawdopodobienistwa wartosci x zostang zmienione, tj. zmianie
ulegna wartosci parametréw jiy, i, 03, 05, to zmieni si¢ réwniez potozenie progu
decyzyjnego. Klasyfikacja przy uzyciu poprzedniej wartosci progu bedzie obarczona
wiekszym btedem. Analizujac réwnanie mozna zauwazy¢, ze deterministyczne
i odwracalne znieksztalcenie liniowe lub nieliniowe natozone na x skutkuje réwniez
przeksztalceniem wartosci progu decyzyjnego za pomocsg takiego samego znieksztat-
cenia. Znieksztatcenia losowe w postaci szumu addytywnego o wartosci oczekiwane;j
rownej zeru, cho¢ nie zmieniajg wartosci oczekiwanej rozktadow, wptywaja jednak
na wartos¢ progu decyzyjnego. Wariancja zmiennej z, zakléconej niezaleznym od x
addytywnym szumem o wariancji o2 = A . 0%, roénie o warto$¢ wariancji szumu.

Zatem prog decyzyjny przyjmuje wartosc:

_ Mt pe | flo— fa
S R
n n n (n) o2
1+A+2A”—2¢(1+A<>><A+A<>>-\/1+1n(?:§(n>)-(A_1)(m_lm)2
' 1-A
(2.44)

Znieksztalcenia deterministyczne najskuteczniej mozna skompensowaé stosujac,
o ile istnieje, transformacje do nich odwrotna. W praktyce jest to na ogot niemozliwe
z uwagi na nieznajomo$¢ doktadnej postaci tych znieksztatcen. Algorytmy kompen-
sacji wykorzystuja wiec mechanizmy statystyczne. Najczescie] w sposob iteracyjny
estymuja parametry kompensacji tak, aby maksymalizowa¢ mierzone funkcjg wiaro-
godnosci dopasowanie parametrow sygnatu do modelu statystycznego. Koniecznosé
zastosowania iteracji wynika z naprzemiennie wykonywanych rozpoznania i estyma-
cji parametréow kompensacji (algorytm E-M). NajczeSciej tez wykorzystywane sg je-
dynie statystyki pierwszego rzedu. W takim przypadku w zaprezentowanym prostym
klasyfikatorze mozliwa jest jedynie doktadna kompensacja addytywnych znieksztat-
cen liniowych. Szum addytywny o zerowej wartosci oczekiwanej i pewne transforma-
cje nieliniowe nie zmieniajg wartosci oczekiwanej rozktadéw, wiec kompensacja nie
jest przeprowadzana, choc¢ jak zostato to wykazane, warto$é¢ progu decyzyjnego ulega
zmianie. W celu lepszej kompensacji konieczne jest zatem uwzglednienie statystyk
wyzszych rzedéw, lecz wiaze si¢ to ze znacznym zwieckszeniem ztozonosci oblicze-
niowej. Rozwiazaniem kompromisowym jest modelowanie rozktadéw metoda GMM
i kompensacja wartos$ci oczekiwanej dla kazdej sktadowej GMM niezaleznie. Lep-
sze rezultaty kompensacji daje réwniez zastosowanie w wyznaczaniu jej parametrow

kryteriéw wprost minimalizujacych btad klasyfikacji.
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W systemie ARM klasyfikacja jest bardziej ztozona, nie wystepuja progi decy-
zyjne, lecz uwzgledniane sa wartosci funkcji gestosci prawdopodobienstwa. Rozktady
sg ponadto wielowymiarowe, a liczba klas wynosi co najmniej kilkadziesigt. Model
statystyczny zawiera tez parametry takie, jak prawdopodobienstwa przejs¢ miedzy
stanami czy dodatkowe rozktady prawdopodobienstwa czaséw trwania standéw. Ze
wzgledu na ztozono$é¢ obliczeniows, wartosci tych parametréw rzadko sa modyfiko-
wane podczas kompensacji, cho¢ zmiany cech dynamicznych mowy, takich jak tempo
mowienia, sugeruja celowos¢ uwzgledniania ich w kompensacji.

Adaptacja systemu polega na modyfikacji wartosci parametrow modelu staty-
stycznego, a wiec najczesciej parametrow opisujacych rozktady prawdopodobienstwa
MFCC. Jest to metoda silnie ukierunkowana na minimalizacj¢ skutkow znieksztat-
cen, a jej parametry najczesciej nie majg jasnego sensu fizycznego. Korzystng wita-
snoscig tych algorytmow jest natomiast duza elastycznos¢, gdyz o ile normalizacji
poddawane sa parametry catego sygnatu, tak adaptacja moze dziata¢ selektywnie w
stosunku do parametréw opisujacych poszczegélne stany modelu. Selektywnosé taka
wymaga jednak duzej ilosci danych adaptacyjnych.

Normalizacja moze by¢ przeprowadzana na réznych etapach parametryzacji
MFCC. Najczesciej modyfikowane sa: widmo amplitudowe, warto$ci wyjsciowe z
banku filtréw melowych przed lub po logarytmowaniu, wspotczynniki MFCC. Ko-
rzystna wydaje sie tu modyfikacja widma amplitudowego, gdyz parametry norma-
lizacji moga mieé jasny sens fizyczny oraz zredukowany jest btad wprowadzany w
dalszych etapach parametryzacji. Normalizacja w dziedzinie widma amplitudowego
ma jednak te wade, ze bez wprowadzania dodatkowych modeli statystycznych, uzy-
skanie doktadnych analitycznych rozwigzan zadania maksymalizacji funkcji wiaro-
godnosci czy tez miary oceny rozpoznania jest niemozliwe. Rozwigzania takie sa

natomiast mozliwe do uzyskania w przypadku kompensacji w dziedzinie wspotczyn-

nikow MFCC.

2.5. Przeglad znanych rozwigzan

Ponizej przedstawiono kilka dobrze znanych z literatury przedmiotu rozwigzan za-

gadnienia kompensacji znieksztatcen transmisyjnych i cech osobniczych moéwcy.

2.5.1. Vector Taylor Series (VTS) - aproksymacja funkcji znieksztatcen za po-
mocg szeregu Taylora

W algorytmie VTS przyjeto model kanalu transmisyjnego dany réwnaniem ([1.1)).
Normalizacja znieksztatcen transmisyjnych odbywa sie¢ w dziedzinie zlogarytmowa-
nej widmowej gestosci mocy sygnalu. Wptyw znieksztalcen na widmo jest w tym

przypadku nastepujacy:
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glwgmzn) _ g(lwgm) | | (wgm.zn) 4 1 <1 + en(lwm)—s““’gm)—h(“”gm*m)> +e® (2.45)

S(lwgm,zn) _ S(lwgm) 4 (S(lwgm)7 h(lwgm,zn)7 n(lwgm)) + 6(5) (246)

lwgm) lwgm,zn) lwgm)

gdzie s! , sl i n oznaczajg zlogarytmowang widmowsg gestosé mocy
odpowiednio: sygnatu nieznieksztatconego, znieksztatconego i szumu. h(*9™2%) gzna-
cza zlogarytmowany kwadrat modutu charakterystyki amplitudowej znieksztatcen
liniowych. Na blad €® skladaja sie czynniki analogiczne, co w przypadku bledu
€®) w réwnaniu . Rozklady gestosci prawdopodobienstwa wektoréw s(wo™) i
s(twgm.2n) modelowane sa metoda GMM i opisane parametrami: ,u,,(:), E,(:), ,u,,(:’Z"),
E,(:’m), gdzie k oznacza numer sktadowej GMM. Rozktady wektorow n(twsm) i h(twgm.zn)
modelowane sa pojedynczymi rozktadami normalnymi o parametrach g2 3(27),
n, > Dhugosci wektorow zaleza od przyjetej liczby pasm usredniania widmowej
gestosci mocy. W celu uzyskania analitycznej postaci zalezno$ci miedzy parametrami
rozkladéw sygnatu nieznieksztalconego i znieksztatconego, zaniedbuje sie blad €®

oraz rozwija nieliniowg funkcje r» w szereg Taylora:

glwgmzn) o g(lwgm) | . (Sélwgm), (o), h(()lwgm,zm) 4

d wgm wgm wgm,zn wam
+W7‘ (S(()l g )’1’1(()[ g ),h(()l gm, )> (S(lwgm)_s(()l g )>+

d wagm wgm wagm.,zn wam
gty (597 ) () o) ¢

d (lwgm) _ (lwgm) 1 (lwgm,zn) (lwgm,zn) (lwgm,zn)

(2.47)

Za punkty, wokét ktorych rozwijana jest funkcja r, przyjmowane sa wartosci
oczekiwane rozktadéw normalnych modelu GMM. Mozna pokazaé, ze przy zerowym

rzedzie rowiniecia parametry rozktadu sygnatu znieksztatconego dane sg wzorami:

7 = o (), 0, ) (2.48)
E]E:s,zn) _ E](:) (249)

Przy rozwinigciu rzedu pierwszego wartosci oczekiwane dane sa réwnaniem ([2.48)),

natomiast macierze kowariancji sg nastepujace:
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T
(s,zn) (1) (s) d (1)
= (I+ (fwgm) " >E’“ (Iers(lwgm)r ) T
d T
s (4w
)= () a0
d__w)
1 (han) (% (1
+ (dh(lwgm zn) ) Y (dh(lwgm,zn)r )
PO = (), ), o)

gdzie I oznacza macierz jednostkowa. Wartosci parametrow rozktadéw sygnatu nie-
znieksztalconego wyznaczane sg na podstawie danych z cze¢sci uczacej bazy nagran.
Wartosci parametrow opisujacych znieksztatcenia liniowe i szum sa estymowane w

trakcie normalizacji, zgodnie z ponizszym algorytmem:

1. Przyjmij poczatkowe wartosci p(-=n) (=) - y(n) § 33(0)

2. Rozwin funkcje r wokdt wartosci oczekiwanej kazdej sktadowej GMM u,(j) oraz

wokot ph=m) i (),

3. Wykorzystujac zaleznosci ([2.48)) oraz ([2.49) lub (2.50]) przeprowad?z jedna ite-
racje algorytmu E-M w celu adaptacji parametrow p(-=) 55(h=n) -y (n) 3 33(0)

4. Jesli nie zostala osiagnieta zbieznosé wartosci parametréw (zmiana wartosci
parametrow wzgledem wartosci z poprzedniej iteracji jest wieksza od zadanego

progu), wr6¢ do punktu 2.

Normalizacja zlogarytmowanej widmowej gestosci mocy sygnatu znieksztatco-
nego dokonywana jest z wykorzystaniem estymatora minimalizujacego btad sred-

niokwadratowy. Estymator ten dany jest ponizszym réwnaniem:

S(lwgm,norm) _ lwgm zn) Z P I{Z|S (lwgm,zn ) P (H](gS)7 /*l’(n)7 H(h,zn)) (251)

gdzie K oznacza liczbe sktadowych GMM, a P (k|s(lwgm’zn)) - prawdopodobienistwo
przynaleznoéci wektora s(w9m2") do k-tej sktadowej, wyznaczane z wykorzystaniem
reguty Bayesa. Po normalizacji widma mozna przeprowadzi¢ dalsze etapy parame-
tryzacji sygnatu. W pracach [5, BT, 179, 4] mozna znalez¢é modyfikacje metody VTS.

2.5.2. Wyréwnywanie histogramoéw i rotacja przestrzeni parametréw

Metoda normalizacji, polegajaca na wyréwnywaniu histogramoéw parametréw sy-
gnalu mowy, zostata zaproponowana w pracach [23, [108], z tym, ze w [108] do-
datkowo uzupetiono ja o rotacje przestrzeni tych parametréw. Metoda wyréwny-

wania histograméw opiera si¢ na zalozeniu, ze rozktady prawdopodobienstwa dla
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wystarczajaco dhugiego fragmentu sygnatu sa niezalezne od tresci wypowiedzi, za-
lezne natomiast od warunkéw transmisyjnych i cech osobniczych moéwcy. Wyrow-
nujac histogram przeprowadza sie normalizacje wszystkich statystyk rozktadu, jest
to zatem rozszerzenie metod normalizacji wartosci oczekiwanej czy wariancji. Pa-
rametrami poddawanymi normalizacji moga by¢ np. zlogarytmowane warto$ci wyj-
Sciowe z banku filtréw lub wspotezynniki MFCC. Niech R (0;) oznacza dystrybuante
empiryczng odniesienia dla parametru o;, wyznaczong na podstawie danych z cze-
éci uczacej bazy. Niech R(™) (of”)) oznacza dystrybuante wyznaczong dla sygnatu

znieksztalconego. Wyrownywanie histogramu dokonywane jest wg zaleznosci:

K3 K3

Omwm>:]%<Rum—1<¢mﬂ>> (2.52)

Histogramy poszczegdlnych parametrow wyréwnywane sg niezaleznie od siebie.
Taka strategia jest stuszna w przypadku zatozenia statystycznej niezaleznosci pa-
rametréw. W praktyce zalozenie to nie jest spetnione, zwtaszcza w przypadku zlo-
garytmowanych wartosci wyjsciowych z banku filtrow. Pewnym rozwigzaniem tego
problemu jest rotacja przestrzeni parametréw, przeprowadzana przed wyréwnywa-

niem histograméw w sposob nastepujacy:

o) = (PRyuon PT +1— PPT) - 0" (2.53)

(rot) : (rot)
cos S

Rﬁ(rot) = . 6 lnﬂ (254)
—sin ﬁ(rot) Cos ﬂ(rot)

B = arc cos (V(l)T : V(l’m)> (2.55)

v(Len) _ <V<1>T . V(LG)) v
P=|vl (2.56)

Hv@zn) _ (Vu)T . V(LG)) v

2

gdzie v jest wektorem wlasnym macierzy kowariancji wektoréw o, odpowiadaja-

cym najwickszej wartoéci wtasnej, a v(H=?)

- analogicznym wektorem wtasnym dla
macierzy kowariancji wektoréw o®™. Wektory wtasne maja unormowana do jedno-
Sci dlugosé. Macierz P zawiera ortonormalng baze dwuwymiarowej podprzestrzeni
rozpietej z wykorzystaniem wektoréw v i v(12) a Ryeon jest macierza obrotu

o) zawarty miedzy wektorami v i v(1*") Celem

w tej podprzestrzeni o kat 3
catej transformacji jest taka rotacja przestrzeni parametrow sygnatu znieksztatco-
nego, by wlasciwy dla niej wektor v(1*™ byt réwnolegly do wektora v(!) dla sygnatu

nieznieksztatconego.

Innym istotnym problemem jest zmienny udzial fragmentéw zawierajacych cisze
w poddawanych normalizacji sygnatach. Histogramy dla fragmentéw mowy i ciszy

roznig sie znacznie, konieczne jest zatem uwzglednienie ich wzajemnych proporcji.
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Mozna zrealizowaé to wykorzystujac np. detektor obecnosci sygnatu mowy (VAD -

voice activity detector).

Wyrownywanie histograméw wymaga dtugich, nawet kilkuminutowych fragmen-
téw sygnatu znieksztatconego. W pracy [54] zaproponowano normalizacje wybranych
kwantyli rozktadéw prawdopodobienstwa parametrow sygnatu, ktora moze by¢ efek-

tywnie przeprowadzona dla krotszych fragmentéw sygnatu.

2.5.3. Vocal Tract Length Normalization (VTLN) - normalizacja dtugosci toru
gtosowego

Normalizacja dtugosci toru glosowego ma na celu kompensacje systematycznych
przesunie¢ czestotliwoséci formantéow w widmie sygnatu mowy réznych méweow. Na-
zwa metody wigze si¢ z faktem, ze przesuniecia te sg skorelowane z dhugoscig toru

gtosowego. Normalizacja dokonywana jest poprzez skalowanie osi czestotliwosci:

Frorm =g (f, a) (2.57)

gdzie f i f"™) oznaczaja czestotliwosci odpowiednio przed i po skalowaniu, a
g (f, a) jest funkcja, ktorej ksztalt jest opisany wektorem parametréw a € &7, gdzie
zbiér o zalezy od postaci tej funkcji. Funkcja ¢ (f, @) powinna by¢ rosnaca oraz
spelnia¢ warunki ¢(0,a) =01 g (f(m‘“”), a) = fmaz) odzie f(ma?) to gérna granica
czestotliwosci analizowanego widma. Zaproponowano wiele postaci funkcji g (f, o),

najczesciej spotykane to:

e Liniowa [I31, 45, 51]:
g(f,e)=a-f (2.58)

Funkcja ta nie spelnia warunku granicznego g ( f(maz) a) — f(maz) Opisywana

jest jednym parametrem « € (0; 00).

e Lamana dwusegmentowa [88] [167]:

g(f,a) :{ -/ dla /€ [0: fo (2.59)

(maz)ia, maxr
o f 4 L (f o f), dla f € (for S0

Opisywana jest jednym parametrem zmiennym o € (0; f(%®)/ fy) oraz jed-
nym statym f; € (0; f(™®)), okreslajacym odcieta punktu taczenia odcinkéw
liniowych.

e Lamana wielosegmentowa. Funkcja, ktorej wykres jest tamang i spetnia wa-
runki monotonicznosci oraz graniczne. Opisywana jest wektorem parametrow
zmiennych a i parametrami statymi, okreslajacymi potozenie punktow tacze-

nia odcinkéw liniowych.
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e Biliniowa:

. f(mazx _ in (- (mazx)
g(f>@):f+%()arctg< (1= a)sin(x - f/f ) ) (2.60)

1—(1—a)cos(m- f/fima)

Funkcja ta opisuje skalowanie osi czestotliwosci wystepujace przy biliniowym

przeksztatceniu plaszezyzny 2. Opisywana jest jednym parametrem o € (0;2).

W pracach [32, 184], 03] zaproponowano jeszcze inne postaci funkcji skaluja-
cej. Skalowanie osi czestotliwosci przeprowadzane powinno by¢ tak, aby zachowaé

warto$ci amplitudy przesuwanych fragmentow widma.

Skalowanie osi czestotliwosci mozna przeprowadzi¢ bezposrednio na widmie am-
plitudowym sygnatu [167] lub modyfikujac czestotliwosci srodkowe i pasma filtrow
w banku filtrow melowych [I31], 88, 167, 184, 51} I86]. Mozna réwniez modyfiko-
waé parametry cepstralne, korzystajac z zaleznosci opisujacych wptyw skalowania
osi czestotliwosei na cepstrum [128] [T03] lub modyfikowaé sygnat w dziedzinie czasu
tak, by osiagna¢ pozadana modyfikacje widma [159].

Estymacja wartosci parametrow a moze by¢ przeprowadzona na rézne sposoby.
W [45] zaproponowano estymacje na podstawie oszacowanych wartosci czestotliwo-
sci formantéw, metoda ta okazata sie jednak zawodna. Najczesciej spotykana jest
estymacja majaca na celu maksymalizacje pewnej miary oceny rozpoznania, zazwy-
czaj bedacej funkcja wiarogodnosci. W tym przypadku rozwigzaniem optymalnym

bytaby taczna estymacja wartosci a i rozpoznanie sekwencji stanow q:

{q", o} = argmax P (q|Oq, ©) (2.61)

qe2,ac A

przy czym uzyto symbolu O, w celu podkreslenia faktu, ze zmiany wartosci a powo-
dujg modyfikacje wartosci sekwencji wektorow obserwacji O. Laczna optymalizacja
jest w praktyce trudno realizowalna z uwagi na duza ztozonos¢ obliczeniowa. Stosuje
sie wiec mniej kosztowne obliczeniowo, choé¢ suboptymalne strategie.

W pierwszej strategii najpierw dokonuje estymacji wartosci a tak, by maksyma-
lizowa¢ dopasowanie obserwacji O, do modelu akustycznego, mierzone prawdopo-

dobienstwem warunkowym:

') = argmax P (04|0) (2.62)

acd

Prawdopodobienstwo to mozna obliczy¢ wykorzystujac metode forward-backward

(zob. dodatek . Nastepnie przeprowadza si¢ rozpoznanie sekwencji stanéow q.

W strategii drugiej wykonuje si¢ naprzemiennie dwa kroki (¢ oznacza numer

iteracji):
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1. Wyznacz q; przy ustalonej wartodci a;_1:

q; = argmax P (q|Oq,_,,0) (2.63)
qe2

2. Reestymuj a; przy ustalonej sekwencji q;:

a; = argmax P (q;|Oq, O) (2.64)
acd

Iteracje przerywa sie po osiagniecia zbieznosci, czyli w momencie, w ktérym wzrost
prawdopodobienstwa maksymalizowanego w réwnaniach i wzgledem

poprzedniej iteracji jest ponizej zadanego progu.
Idea normalizacji systematycznych zmian w widmie doczekata si¢ réwniez innych
rozwigzan, przyktadem moze by¢ tutaj zastosowanie w parametryzacji transforma-
cji Mellina, dla ktérej liniowe skalowanie osi czestotliwosci sygnatu nie wpltywa na

modut tej transformaty [62].

2.5.4. Algorytm Eigenvoices

Eigenvoices (EV) jest algorytmem adaptacji modelu statystycznego ukierunkowa-
nym na kompensacje cech osobniczych mowcy. Pierwowzorem tej metody jest al-
gorytm Eigenfaces, znany w zagadnieniu rozpoznawania twarzy. Mozna uznac, ze
EV jest specyficznym algorytmem ,miekkiego” podziatu méwedéw na klasy, w kto-
rym wartodci parametréw modelu statystycznego mowcy sa wazong $rednig pewnego
zbioru wartosci parametréw bazowych. W swojej podstawowej wersji EV umozliwia

adaptacje wartosci oczekiwanych rozkladow normalnych modelu akustycznego [83].

W etapie przygotowawczym algorytmu wykonuje si¢ nastepujace czynnosci:

1. Korzystajac z czedci uczacej bazy nagran wyznacz wartosci parametrow mo-
delu jezyka © tak, ze wartosci oczekiwane rozktadéw normalnych pg ;. (s - nu-
mer méwcy, 7 - numer stanu modelu, k - numer sktadowej GMM) wyznaczane
sa osobno dla kazdego méwcy (model SD), a wartosci pozostatych parametréw

wspdlnie dla wszystkich méwcoéw (model SI).

2. Dla kazdego méwcy s utworz tzw. superwektor poprzez potaczenie wszystkich

wektorow p, ;. dla tego mowcey:

Sv T
Ng ) = [NS,O,OT /‘l’s,I—l,K—lT] (2.65)

3. PrzeprowadZ analize sktadowych gtéwnych (PCA - principal component ana-

lysis) superwektorow:
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1 S—1
o) = 3 Z ple”) (2.66)
s=0
Sv SvU Sv SV T S T ST T
Ry B )
AN COAVICO R e (2.68)

gdzie réwnanie ([2.68)) opisuje rozktad wlasny macierzy 2.

4. Wybierz z macierzy V¥ R kolumn bedacych wektorami wtasnymi, odpowia-
dajacymi najwiekszym wartosciom wlasnym z macierzy przekatniowej A®Y).

Niech wektory te beda kolejnymi kolumnami macierzy U.

W etapie adaptacji do nieznanego mowcy wyznacza sie R wspotczynnikéw aprok-
symacji (wektor 3) w bazie U:

u(sv,adap) — “(sv,sr) + U- /6 (269)

Nastepnie wyznacza si¢ wartosci oczekiwane rozktadéw normalnych rozktadajac su-
perwektor p(v:24) zoodnie z (2.65)).

Wspbétezynniki 8 mozna wyznacza¢ na roézne sposoby. Najpowszechniejsza jest

estymacja metodg maksymalnej wiarogodnosci:

B = argmax P (0|Op) (2.70)
Be#®R

Istnieje iteracyjny algorytm typu E-M, majacy analityczne rozwigzanie zadania
maksymalizacji, pozwalajacy na wyznaczenie 8" (zob. rozdzial . Widoczne
jest tutaj podobienstwo do metody estymacji parametréow w algorytmie VTLN danej
roOwnaniem . W przypadku EV mozna réwniez zrealizowaé strategie podobna
do tej danej rownaniami , , jako szczegdlny przypadek strategii pierwszej

(zob. rozdzial [3.1).

W przypadku matej ilosci danych adaptacyjnych, mozna zastosowac interpolacje
modelu zaadaptowanego (SD) z modelem SI. Interpolacja rozumiana jest tutaj jako

srednia wazona wartosci oczekiwanych z modelu SD i SI.

Istnieje wiele modyfikacji metody EV, z ktorych za najciekawsze mozna uznaé
wykorzystanie nieliniowej analizy PCA [96] 97], zastosowanie oddzielnych transfor-
macji dla grup parametréow [164], zastosowanie transformacji pogrupowanych hierar-
chicznie wg kontekstow foneméw [82]. W [57] uzupetniono EV o rozktady prawdo-
podobientwa wspotczynnikéw 3 dane a priori oraz zastosowano adaptacje wariancji

rozktadéw normalnych modelu. W [72] opisano algorytm adaptacji wykorzystujacy
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podobng jak w EV analize PCA, ale uzyta do modelowania korelacji miedzy mow-
cami. W [I87] natomiast w podobny sposéb badano korelacje miedzy réznymi wy-

powiedziami.

2.5.5. Inne metody

Duza grupe algorytméw stanowig metody normalizacji cepstralnej, zaprojektowane
w celu kompensacji znieksztatcen transmisyjnych. Jedng z najbardziej znanych jest
Codeword Dependent Cepstral Normalization (CDCN) [3], w ktérej stosuje sie kwan-
tyzacje wektorowa przestrzeni parametrow cepstralnych i wyznacza wektory korek-
cyjne osobno dla kazdego wektora kodowego, estymujac jednoczesnie wartosci para-
metréw opisujacych znieksztatcenia transmisyjne. Model kanatu transmisyjnego w
tej metodzie uwzglednia szum addytywny i znieksztalcenia liniowe. Inne warianty i
modyfikacje tej metody opisane sa w pracach [3, 58, 26] 11T, O1]. W [I], 21] przedsta-
wiono natomiast modyfikacje prostej metody Cepstral Mean Normalization (CMN),
polegajacej na odejmowaniu od parametréw cepstralnych ich sredniej wyznaczonej

z cate] wypowiedzi.

Zaproponowano wiele algorytméw majacych na celu kompensacje tylko szumu
addytywnego. Metoda Parallel Model Combination (PMC) polega na uzupelnieniu
modelu akustycznego jezyka o model szumu stacjonarnego, poprzez wprowadzenie
dodatkowych stanéw [14], 144, [61]. Problem kompensacji szumu niestacjonarnego po-
ruszony zostal w [77], gdzie wykorzystano w tym celu algorytm prognozy Kalmana.
Zmodyfikowany algorytm Viterbiego, pozwalajacy na kompensacje wpltywu szumu
impulsowego, zaproponowano w [152]. W [106] natomiast przedstawiono algorytm
kompensacji szumu addytywnego o nieznanym widmie. Rozwiazanie to bazuje na
modelu akustycznym zawierajacym przyktady wptywu réznych rodzajéw szumu na
parametry sygnatu podzielonego na podpasma. Adaptacja dokonywana jest poprzez
wybor tych elementow modelu, ktore najlepiej odpowiadaja przetwarzanemu sygna-

towi.

Intensywnie rozwijane sa obecnie metody brakujacych cech (ang. missing featu-
res) [102, 60, 188, 107, 134, 124], w ktérych sygnal dzielony jest na podpasma i
w rozpoznawaniu uwzgledniane sa tylko te podpasma, ktoérych zawartos¢ uznano
za wiarygodna. Umozliwia to skuteczne rozpoznawanie mowy nawet w przypadku

catkowitego wymazania informacji w pewnych podpasmach.

Pogtos skutkujacy znacznymi znieksztatceniami miedzyramkowymi najczescie]
jest traktowany jako sktadowa szumu addytywnego. W pracy [174] podano nato-
miast algorytm adaptacji modelu HMM, uwzgledniajacy przyczyny i mechanizm
powstawania znieksztatcen miedzyramkowych.

W algorytmach klasy Mazimum Likelihood Linear Regression (MLLR), majacych

na celu kompensacje zaréwno warunkéw transmisyjnych, jak i cech osobniczych,
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stosowane jest afiniczne przeksztalcenie przestrzeni parametréw sygnatu [98] lub
parametrow modelu:
xkomr) — R .x+b (2.71)

gdzie x i x(komp)

oznaczajg parametry modelu lub sygnatu odpowiednio przed i
po kompensacji. W przypadku adaptacji modelu akustycznego, stosowa¢ mozna
rézne parametry przeksztatcenia dla réznych grup (klas) stanéw modelu [33], 20].
W celu zredukowania liczby parametrow transformacji, ktorych wartosci nalezy wy-
znaczy¢, zastosowaé¢ mozna pewne ograniczenia natozone na strukture macierzy R
(np. pasmowa, blokowo-przekatniowa) [78, 22] lub przeprowadzi¢, podobnie jak w
algorytmie EV, analize PCA zbioru macierzy uzyskanych dla r6znych méweow [16].
Estymacja wartosci parametréow transformacji dokonywana jest zazwyczaj metoda
maksymalnej wiarogodnosci. Zaproponowano jednak réwniez metody majace na celu
maksymalizacje zdolnosci klasyfikacji adaptowanego modelu [163] 48]. Inne warianty

i modyfikacje metody MLLR znalez¢ mozna w [173], [141].
W algorytmach typu Mazimum a Posteriori (MAP) dokonywana jest adaptacja

warto$ci parametréw modelu przy wykorzystaniu ich rozktadow prawdopodobien-
stwa zadanych a priori oraz dostepnych parametrow sygnalu mowcy adaptowanego.
Wsréd tego typu metod wymieé¢ mozna algorytm Structural MAP (SMAP) [148], w
ktorym zastosowano hierarchiczng klastryzacje parametréw modelu tak, aby popra-
wié¢ efektywnosé adaptacji dla krotkich wypowiedzi. W [76, [75] opisano natomiast
algorytm adaptacji typu MAP, w ktéorym do wyznaczania rozktadow prawdopo-
dobienstwa a priori wykorzystany zostal odpowiednio skonstruowany model prze-

strzeni moéwcoOw.

Wazna grupa algorytmoéw adaptacji sa metody, w ktérych stosowany jest podziat
méweoéw na klasy. Przyktadem mogg byé tu algorytmy Cluster Adaptive Training
(CAT) i Discriminative CAT (DCAT) [42] 182], w ktérych wartosci parametrow
modelu dla danego méwcy wyznacza si¢ jako sume wazong parametrow z roznych

klas. Inne algorytmy stosujace podzial méweéw na klasy opisano w [132] 2].

W literaturze znalez¢ mozna réwniez algorytmy normalizacji przestrzeni parame-
trow sygnatu, np. [I78], metody wykorzystujace sieci neuronowe, np. [I58], czy tez
metody hybrydowe, taczace w sobie kilka wcze$niej zaproponowanych algorytmoéw,
np. [140, [I§].

Z metod odpornej parametryzacji wymieni¢ mozna RASTA [60, &, 24], (3], po-
legajaca na filtracji trajektorii wspotczynnikow cepstralnych filtrem o pasmie prze-
pustowym ok. 2-15 Hz, co ma na celu wyeliminowanie z tych trajektorii sktadowych
nie zwigzanych z artykulacja mowy. Metody Subband Spectral Centroid Histograms
[41], Ensemble Interval Histogram (EIH) [I33] czy Human Factor Cepstral Coeffi-
cients [I189] maja natomiast na celu minimalizacje wplywu szumu addytywnego na

parametry sygnatu.
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2.5.6. Uczenie systemu ukierunkowane na kompensacje

Strategia uczenia systemu ARM ukierunkowana na kompensacje (SAT - speaker
adaptive training) zostala zilustrowana na rys. Model statystyczny systemu ©
uczony jest z wykorzystaniem danych ze zbioru uczgcego bazy nagran, ale po wcze-
Sniejszej ich normalizacji. Zbiér uczacy zawiera sygnaty réznych méwcow, ale moze
zawieraé tez sygnaly znieksztalcone w réznych warunkach transmisyjnych. Norma-
lizacja wymaga jednak na ogoét istnienia pewnego modelu O, zatem uczenie SAT
przeprowadza sie iteracyjnie, rozpoczynajac od modelu SI. Celem tej strategii jest
minimalizacja rozrzutu wartosci parametrow sygnatu dla réznych mowcow, a co za
tym idzie, zmniejszenie wariancji wyznaczonych w modelu © rozktadéw prawdopo-
dobienstwa. To z kolei skutkuje zwiekszona zdolnoscig klasyfikacji modelu, a wiec
réwniez zwigkszona skutecznodcig dziatania systemu ARM. Uczenie SAT mozna sto-
sowa¢ dla réznych metod normalizacji, istotne jest jednak to, by w zaréwno w czasie

uczenia systemu, jak i w czasie jego pracy uzytkowej, stosowana metoda byta taka

Sama.
m——— =Y
| .
| parametryzacja,
_» . .
sygnaly I normalizacja
mowcow ze I
zbioru :
uczacego . .
s : parametryzacja, uczenie modelu
bazy nagran > S >
| normalizacja statystycznego
| C)
|
roézne :
warunki |
transmisyjne | | parametryzacja,
—_— I
| normalizacja
|
e

Rys. 2.4. Uczenie systemu ARM ukierunkowane na kompensacje.

2.5.7. Ocena przydatnosci znanych metod do rozwigzania zagadnienia posta-
wionego w pracy

Przedstawione powyzej algorytmy umozliwiajace kompensacje liniowych znieksztat-
cen transmisyjnych i cech osobniczych méwcy charakteryzuja si¢ nastepujaca prawi-
dtowoscia: wraz ze wzrostem liczby parametrow, ktorych wartosci nalezy wyznaczy¢
podczas kompensacji, rosnie jej skutecznosé. Kosztem jest jednak koniecznosé za-
pewnienia fragmentow sygnalu o dhugosci co najmniej kilkunastu sekund. Metody
nazywane szybkimi, do ktoérych zaliczy¢ mozna m.in. EV, VTLN, CAT czy SMAP,
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wymagaja fragmentéow sygnatu o dtugosci co najmniej kilku sekund. Ponadto al-
gorytmy szybkie wymagaja w swym etapie przygotowawczym uczenia z zastosowa-
niem duzego zbioru méwcow (o licznosei powyzej 50). Za wyjatek mozna uwazaé
tutaj VTLN, ktoérego skuteczno$¢ dziatania nie jest zwiazana z licznoscia zbioru

uczgcego.

Wiegkszo$¢ metod kompensacji bazuje na iteracyjnej modyfikacji wartosci para-
metrow modelu lub sygnatu, przy czym niezwykle istotny jest punkt poczatkowy. W
przypadku ztego zainicjalizowania algorytmu kompensacja staje sie nieskuteczna, a
dla krotkich wypowiedzi mata ilosé¢ dostepnych danych zwigksza prawdopodobien-
stwo zlej inicjalizacji, czyli inaczej méwiac - ztego pierwszego rozpoznania.

Znane z literatury algorytmy nie nadajg sie zatem do bezposredniego zastoso-
wania w systemie rozpoznawania komend. Do eksperymentalnej oceny przydatnosci
znanych metod do rozwigzania zagadnienia postawionego w pracy wybrano me-
tode EV, uzupeliong o elementy algorytmu VTS po zaniedbaniu w nim wptywu
szumu. W zaproponowanej oryginalnej metodzie kompensacji wykorzystano réwniez
elementy metody VTLN.
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3. Zmodyfikowany algorytm Eigenvoices

Sposréd znanych z literatury algorytméw kompensacji (zob. rozdzial do eks-
perymentalnej oceny przydatnos$ci w rozwigzywanym w pracy zagadnieniu wybrano
algorytm EV (zob. rozdzial . Rezultaty podane w literaturze wskazuja bo-
wiem, ze jest on jednym z najskuteczniejszych w przypadku zadania rozpoznawania

krotkich wypowiedzi.

Oryginalny algorytm EV nie umozliwia kompensacji liniowych znieksztatcen
transmisyjnych. Ponizej zaproponowano modyfikacje tego algorytmu, majaca na celu
umozliwienie kompensacji takich znieksztatcen. Zaproponowano réwniez zastosowa-
nie metody SAT uczenia modelu dla zmodyfikowanego algorytmu EV. Przedsta-
wiono uzyskane wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek sygnalu mowy oraz

przeprowadzono ich analize.

3.1. Opis algorytmu

Podstawowy opis oryginalnego algorytmu znajduje si¢ w rozdziale 2.5.4] Estymacja
wartosci wspotezynnikow 3P € ZR przeprowadzona moze by¢ opisanym nizej ite-
racyjnym algorytmem typu E-M, w ktérym naprzemiennie wykonuje si¢ dwa kroki:
1. Wyznacz wartosci 'yz.(ifzm) (zob. dodatek , bedace prawdopodobienstwami
przynaleznosci wektora obserwacji o; do i-tego stanu modelu i k-tej sktadowe]
GMM rozktadu prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC dla tego stanu.
Rozklady te opisane sg parametrami {ci,k, y,gfzdap ), Zi,k} gdzie u(adap ) sa obli-

czone z i (2.65) dla wartosci B°PY z poprzedniej iteracji.

2. Reestymuj wartosci wspotczynnikow B(OPt), poprzez rozwigzanie uktadu R réw-

nan:

(gmm)

T
(sv,sr) (opt)
i u;; i uri - Oa
,yz,t,k: l’l’z k Z ﬁ L 7’6) k: Ji,k (31)

W ~
S L
~ ~
I \

o =
T =
S L
A
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(sv,sr)

gdzie w, ;1 ;" oznaczaja te czesci wektorow u, i pUsm) | ktére odpowia-

daja wektorow1 i g

Algorytm zatrzymywany jest w momencie, w ktérym wzrost miary dopasowania
modelu statystycznego do danych wejsciowych (prawdopodobienistwo warunkowe
P <O|@B(opt>>) wzgledem poprzedniej iteracji jest ponizej zadanego progu.

Inng strategie estymacji mozna uzyska¢ zastepujac w rownaniach przyna-
m)

leznos$é¢ ,,miekka” 71(272 przynaleznoécia ,twardg” danej obserwacji o; do danego

stanu ¢, uzyskang z algorytmu Viterbiego.

W przeprowadzonych badaniach obliczano rozpoznawalnosé¢ izolowanych ramek,
przy czym zaktadano, ze przynalezno$¢ ramek do foneméw jest znana. Kazdy stan
1 odpowiadal jednemu fonemowi. Podczas wstepnych eksperymentow okazato sie
ponadto, ze wystarczajace jest zastosowanie modelowania rozktadéw prawdopodo-
bienstwa wspotczynnikow MFCC dla danego fonemu i danego méwcy za pomoca
pojedynczych rozktadéw normalnych o przekatniowych macierzach kowariancji. W
takim przypadku wspotezynniki 8P oblicza sie z ponizszego ukladu réwnaii bez

koniecznosci przeprowadzania iteracji.

N—-11-1

R—-1 T
A (fon) ( . (sv sT) Z/Gl(opt ul,i) 2;1117“,1' — 07 r = 07 e R—-1 (32)
=0

n=0 =0

gdzie N oznacza liczbe uzytych w estymacji izolowanych ramek. Wspotcezynnik przy-

(Fom) 1, gdy ramka n nalezy do fonemu 7 oraz 7(f ™)

naleznosci Vi = 0 w przeciwnym
wypadku. W estymacji wykorzystywano po 500 ramek na fonem dla danego mdwcy
(lub mniej, jesli nie bylo tyle dostepnych). We wstepnych eksperymentach spraw-

dzono, ze jest to wartos¢ wystarczajaca.

W celu umozliwienia kompensacji znieksztatcen liniowych uzupetniono baze U o

wektory modelujace addytywny wplyw znieksztatcen liniowych w dziedzinie MFCC:

Umed = |U e el - el (3.3)
T
e§-sv): \eJT ejT eJT (3.4)
'K

gdzie e; oznacza wersor zawierajacy wartos¢ 1 dla j-tej wspotrzednej i 0 dla pozo-
statych. Wartoéé R(®) moze byé co najwyzej rowna liczbie wspoétezynnikéw MFCC,
w praktyce znieksztalcenia liniowe o tagodnym przebiegu charakterystyki ampli-
tudowej wptywaja gtéwnie na pierwsze wspétezynniki MFCC, wiec R®) moze byé

mniejsza od liczby tych wspotczynnikéw. W celu przywrdcenia ortonormalnosci bazy

20



mod)

rozpinanej przez kolumny macierzy Ul przeprowadzano nastepujaca jej modyfi-

kacje:

U(mod,ort) _ [U egsv,ort) egsv,ort) egz:)ort)] (35)

sv,or (I - P '*1) e('sv)
el = I (3.6)

H<I—‘PU—1)G@M

J

2

gdzie P;_; jest macierzg rzutu ortogonalnego na podprzestrzen rozpinang przez
(sv,ort)

kolumny macierzy U i j — 1 wektorow e;

T
sv,ort sv,ort sv,ort sv,ort
Pf{Ueg el q[Ueg el >] (3.7)

Estymacja wspotczynnikow Blort) odbywa sie w zmodyfikowanym algorytmie tak
samo, jak w niezmodyfikowanym, z tym, ze teraz liczba tych wspotczynnikéw wynosi
Rmed) = R+ R(),

Zaproponowano, by przed wyznaczeniem wartosci parametréw modelu (macierzy
Ulmedort) j wektora u**")) w zmodyfikowanej metodzie EV zredukowaé zmiennogé
wspotczynnikow MFCC zwiazang ze znieksztatceniami liniowymi. Wykorzystano w
tym celu strategie uczenia SAT (zob. rozdzial . Normalizacja przeprowadzana
byla za pomoca uproszczonego algorytmu VTS (zob. rozdzial , w ktérym po-
minieto wptyw szumu addytywnego, zmieniono dziedzine normalizacji ze zlogaryt-
mowanych wartosci wyjsciowych z filtrow melowych na wspotezynniki MFCC, a
znieksztatcenia liniowe dla danego mowcy modelowano deterministycznym wektorem
om#") Rozktadami odniesienia byty brzegowe rozktady prawdopodobienstwa wspot-
czynnikow MFCC méwceow ze zbioru uczacego. Zastosowano modelowanie GMM za
pomoca K = 3 sktadowych normalnych. Procentowy udzial ramek poszczegolnych
fonemoéw w danych wykorzystywanych w modelowaniu byt taki, jaki wystepowal w
nagraniach w bazie. Dla j-tego wspotczynnika MFCC rozktady opisane sa parame-
trami {c(."]z, Mg.f’,z, 0](.322}. [teracyjny, sktadajacy si¢ z dwoch naprzemiennie wykony-

75

O(h,zn

wanych krokéw, algorytm estymacji wektora ) dla danego méwey, w przypadku

podanych uproszczen, ma postac:

1. Wyznacz prawdopodobienstwa przynaleznosci danego wektora o™ do danych
sktadowych GMM:

Jgm gk J

o zn o h,zn 0)2
CS,i:/V (0( )'u(. R ),J](.’k) )

P (nj,klol o) =

K—-1
(0) (1), | (o) (hzn) (o) 2
C'ﬂ(%nWW_% >%m>



2. Reestymuj wektor o(»*™):

K— N—-1
Z - Z <0§z: . Hg ]2) P (77/ ]7 k‘OJZ:), ;h zn))
k=0 0 (3.9)

zn h,zn
;2 Z P(n j,klo(n , g ))
5.k

n=0

7<h,zn) _
J

Kfl
Algorytm zatrzymywany jest w momencie, w ktérym wzrost miary dopasowania
modelu statystycznego do danych wejsciowych (prawdopodobienistwo warunkowe
P (O(Z”)|@o(h,m))) wzgledem poprzedniej iteracji jest ponizej zadanego progu. W
obliczeniach wykorzystywano ten sam zbior N wektoréw o™ dla danego moéwcy,
ktory stosowano przy wyznaczaniu rozktadéw odniesienia. Kreska nad symbolem

oznacza warto$¢ uaktualniong w biezacej iteracji.

Normalizacje natomiast przeprowadzano nastepujaco dla kazdej ramki n:

o) _ plem) _ e i ple) g (3.10)

J,m J,m J

Normalizowane sg tylko R®) pierwsze wspétezynniki MFCC, co wynika z faktu,
ze w algorytmie mozliwa jest kompensacja znieksztatcen liniowych tylko dla tych

wspoOtezynnikow.

3.2. Whyniki i wnioski

W tabelach i oraz na rys. przedstawiono wyniki rozpoznawalnosci izo-
lowanych ramek uzyskane dla zbioru uczacego i testowego bazy nagran. Opis me-
todyki pomiaru i zastosowanych miar rozpoznawalnosci przedstawiono w dodatku
[El Podano tez wyniki uzyskane zaréwno przy braku symulowanych znieksztalcen
transmisyjnych, jak i w przypadku ich symulowania. Znieksztalcenia naktadano lo-
sowo dla kazdego m(’)wcy jako kaskadowe potaczenie jednej z pieciu charakterystyk
mikrofonéw (h (kan), ) gdzie i =1,. ..,b) i jednej trzech charakterystyk dodatkowych:
dwoch liniowych (hgmn h(7k(m ) oraz charakterystyki statej réwnej 1 (zob. dodatek
@. W tabelach i na rysunku podano wartoéci R i R® oznaczajace liczby zastoso-
wanych odpowiednich wektoréw bazowych. Uzyto réwniez nastepujacych skrotow:
wzb.aucz.” - zbiér uczacy, ,zb.tst.” - zbior testowy, ,znk.” - symulacja znieksztatcen
transmisyjnych, ,sam.” - wynik rozpoznawalnosci dla samogtosek, ,wsz.” - wynik

rozpoznawalnoéci dla wszystkich foneméw.

Wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek uzyskane w sytuacji, kiedy pod-
czas estymacji wartodci parametrow algorytmu kompensacji znana jest przynalez-
nos¢ ramek do foneméw, maja na celu wskazanie potencjatu przydatnosci badanego
algorytmu. Stanowi¢ one beda punkt odniesienia dla wynikow uzyskanych w zapro-

ponowanej dalej w pracy oryginalnej metodzie kompensacji.
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Tab. 3.1. Wyniki rozpoznawalnoéci izolowanych ramek dla zmodyfikowanej metody EV.

Zastosowano miar¢ oceny c;

wynik w danej kolumnie.

(rs)

. Czcionks pogrubiong zaznaczano najwyzszy

parametry zb.ucz. zb.ucz.znk. zb.tst. zb.tst.znk.

R ‘ R ‘ SAT | sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ.
bez kompensacji | 55.82 | 40.00 | 56.39 | 37.49 | 55.27 | 39.24 | 57.53 | 38.24
5 0 61.24 | 45.78 | 61.14 | 43.93 | 59.00 | 42.48 | 59.14 | 41.20
10 0 n 64.30 | 48.78 | 63.97 | 46.85 | 60.59 | 43.63 | 60.38 | 42.03
15 0 n 65.36 | 50.50 | 64.91 | 48.54 | 61.53 | 44.10 | 61.04 | 42.52
5 5 n 62.06 | 46.13 | 62.02 | 46.00 | 60.49 | 43.45 | 60.49 | 43.15
10 5 n 64.41 | 48.79 | 64.42 | 48.55 | 61.72 | 44.41 | 61.37 | 43.79

10 n 62.62 | 46.61 | 62.62 | 46.65 | 61.40 | 44.27 | 61.24 | 44.18

5 t 62.45 | 46.24 | 62.54 | 46.09 | 61.14 | 43.71 | 60.89 | 43.30
10 t 64.51 | 48.79 | 64.56 | 48.56 | 61.88 | 44.38 | 61.60 | 43.81
5 10 t 62.85 | 46.68 | 62.93 | 46.66 | 61.83 | 44.40 | 61.76 | 44.31

Tab. 3.2. Wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek dla zmodyfikowanej metody EV.

Zastosowano miare oceny cy

wynik w danej kolumnie.

(rs)

. Czcionks, pogrubiong zaznaczano najwyzszy

parametry zb.ucz. zb.ucz.znk. zb.tst. zb.tst.znk.

R ‘ R ‘ SAT | sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ.
bez kompensacji | 0.216 | -0.722 | 0.150 | -0.914 | 0.169 | -0.764 | 0.191 | -0.869
5 0 0.783 | -0.634 | 0.630 | -0.817 | 0.417 | -0.834 | 0.322 | -0.956
0] 0 n 1.130 | -0.438 | 1.028 | -0.599 | 0.645 | -0.760 | 0.586 | -0.888
15 0 n 1.256 | -0.331 | 1.186 | -0.489 | 0.749 | -0.735 | 0.689 | -0.860
5 5 n 0.879 | -0.599 | 0.844 | -0.614 | 0.547 | -0.746 | 0.524 | -0.774
10] 5 n 1.155 | -0.432 | 1.109 | -0.452 | 0.744 | -0.694 | 0.707 | -0.731

10 n 0.949 | -0.564 | 0.924 | -0.572 | 0.680 | -0.679 | 0.666 | -0.688

5 t 0.9 -0.593 | 0.860 | -0.608 | 0.578 | -0.730 | 0.574 | -0.761
10 t 1.161 | -0.430 | 1.121 | -0.447 | 0.720 | -0.697 | 0.696 | -0.728
5 10 t 0.955 | -0.563 | 0.926 | -0.572 | 0.694 | -0.672 | 0.679 | -0.681

Analizujac wyniki mozna zauwazy¢, ze w przypadku stosowania niezmodyfikowa-

nego algorytmu EV, poprawa rozpoznawalnosci dla zbioru testowego jest ok. dwu-

krotnie nizsza niz dla zbioru uczacego. Wskazuje to na zbyt mate uogolnienie modelu

na zbior testowy, co wynika z kolei ze zbyt matej licznosci zbioru uczacego.

Modyfikacja algorytmu EV, majaca na celu umozliwienie kompensacji znieksztat-
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Rys. 3.1. Wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek dla zmodyfikowanej metody EV.

cen liniowych, okazata si¢ skuteczna. W przypadku symulowania znieksztatcen trans-
misyjnych najwyzsze poprawy uzyskano (z wyjatkiem rozpoznawalnosci samogtosek
w zbiorze uczacym) dla algorytmu zmodyfikowanego.

Uczenie modelu statystycznego z wykorzystaniem zaproponowanej strategii SAT
rowniez przyniosto pozytywny rezultat. Wyniki rozpoznawalnosci po zastosowaniu
SAT byty w wiekszosci przypadkéw wyzsze niz wyniki uzyskane bez SAT.

Wyniki uzyskane dla metody EV pozwolity na sprecyzowanie pewnych wyma-
gan (zob. rozdziat , ktore spelnia¢ powinien projektowany oryginalny algorytm

kompensacji.
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4. Metoda bankdéw transformacji widma

W tym rozdziale zaprezentowano zaprojektowana oryginalna metode kompensacji
liniowych znieksztatcen transmisyjnych i cech osobniczych méwcey, w ktorej wyko-
rzystano banki transformacji widma sygnalu mowy. Opisano postaé¢ transformacji
widma, metode optymalizacji wartosci jej parametréw i metode konstrukeji ban-
kow transformacji. Podano réwniez sposéb implementacji algorytmu kompensacji w
systemie ARM.

4.1. Zatozenia

Uwzgledniajac analize znanych z literatury algorytméw kompensacji oraz wyniki
uzyskane za pomoca algorytmu EV (zob. rozdziat , postawiono nastepujace za-
tozenia dla projektowanej metody kompensacji, bedace uzupetnieniem zatozen po-
danych w rozdziale

e Kompensacja przeprowadzana bedzie w dziedzinie widma amplitudowego sy-
gnatu i sktadaé sie bedzie z dwoch etapéw. W pierwszym przeprowadzane
bedzie skalowanie osi czestotliwosci, majace na celu kompensacje réznic osob-
niczych, zwiazanych z przesunieciami czestotliwosci formantéw (zob. rozdziat
i dodatek [A)). W drugim wykonywana bedzie filtracja liniowa, ktérej ce-
lem bedzie normalizacja liniowych znieksztalcen transmisyjnych oraz réznic
w widmie spowodowanych cechami osobniczymi. Wykorzystanie widma po-
woduje, ze parametry kompensacji maja jasny sens fizyczny, co utatwia ich
analize oraz projektowanie algorytmow wykonujacych na nich operacje takie,
jak np. interpolacja czy podziat na klasy. Ponadto zastosowanie modyfikacji
widma nadaje metodzie kompensacji duza uniwersalnos¢, gdyz wyznaczanie
widma amplitudowego jest wspdélnym etapem parametryzacji sygnatu mowy

dla wiekszosci wspotezesnych systemow ARM.

e Zamiast strategii iteracyjnego wyznaczania wartosci parametréw kompensa-
cji dla danego moéwcy, zastosowana zostanie strategia réwnolegta z wykorzy-

staniem bankéw transformacji widma. Podejécie to minimalizuje negatywne
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efekty zwigzane ze ztg inicjalizacja algorytmow iteracyjnych. Ograniczona ite-
racyjna reestymacja wartosci parametrow przeprowadzona bedzie dopiero w

koncowej fazie dziatania algorytmu kompensacji.

e Zastosowany zostanie podzial méwcow na klasy i strategia SAT uczenia staty-
stycznych modeli jezyka, w celu zwiekszenia zdolnosci klasyfikacji rozktadow

prawdopodobienstwa wchodzacych w sktad tych modeli.

e Stosowana bedzie jedna transformacja widma dla wszystkich foneméw. Wyko-
rzystanie zaleznosci miedzyfonemowych w algorytmach kompensacji daje po-
zytywne rezultaty dla zbioru testowego w przypadku, gdy uczenie algorytmu
przeprowadzane jest z zastosowaniem zbioru uczacego o duzej licznoéci. W sy-
tuacji, kiedy zbiér uczacy jest niewielki, zadowalajace uogélnienie wtasnosci
metody na zbiér testowy spodziewane jest dla metod nie wykorzystujacych

zaleznosci miedzyfonemowych.

e Projektowana metoda ma zapewniac osiggniecie rozpoznawalnosci izolowanych
ramek w zbiorze uczacym i testowym nie gorszej niz dla algorytmu EV, dla

zblizonej liczby parametrow kompensacji.
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Rys. 4.1. Schemat metody kompensacji liniowych znieksztalcenn transmisyjnych i cech

osobniczych moéwcy z zastosowaniem bankéw transformacji widma.
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4.2. Ogolny schemat metody

Ogélny schemat zaproponowanej metody kompensacji przedstawiono na rys. 4.1}
Dyskretne widma amplitudowe s; ramek sygnalu wejsciowego x(n) poddawane sa
normalizacji w bankach transformacji widma ST. Na transformacje w danym banku
sktada sie skalowanie osi czestotliwosci liczacym K@ elementéw bankiem funkeji
g(f)®™) i filtracja liniowa liczacym K®) elementéw bankiem filtréw liniowych o
charakterystykach amplitudowych h(®"¥) Liczba transformacji widma dla kazdego
banku wynosi zatem K@ . (") a liczba wszystkich transformacji K@ . K" . gD

poniewaz kazda z K®* klas méwcéw ma inny bank ST. Nastepnie, na podsta-
(norm)
t,k(kD |(9) f(h)>

kéw MFCC OE,TZ;O(Z;L,)k@),k(M' Prawdopodobiefistwa obserwacji stanéw modelu HMM

wie znormalizowanych widm s wyznaczane sg wektory wspotczynni-

Di (0£Eﬁ2§?’2(g)7k(h)> obliczane sa na podstawie osobnych dla kazdej klasy rozktadéw
prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC. Kolejnym etapem jest rozpoznanie
wypowiedzi, przy czym wybierana jest ta kombinacja {k(kl), k) k(h)}, ktora zapew-
nia najwyzsza warto$¢ miary oceny rozpoznania zdefiniowanej w systemie. W celu
poprawy wyniku rozpoznania zastosowano dodatkowo iteracyjny algorytm zwick-
szajacy réznorodnosé stosowanych funkceji g(f) i charakterystyk filtrow liniowych w
ramach wczesniej wybranego wariantu {k:(kl), k) k:(h)}. Ponadto zastosowano esty-
macje wartoéci czestotliwosci tonu krtaniowego f(*) w celu zredukowania nakltadu
obliczeniowego metody, dzieki wstepnemu przyporzadkowaniu méwey do klasy na

podstawie wartosci f().

Na rys. przedstawiono ogélny schemat metody konstrukcji bankéw trans-
formacji widma i metody wyznaczania klas mowcéw. Przed podziatem na klasy
opcjonalnie uwzgledniane sg transformacje widm méwcow, wyznaczane dla kazdego
mowcy ze zbioru uczacego do kazdego innego méwcy z tego zbioru. Po wyznaczeniu
klas mowcow opcjonalnie wykonywane sg transformacje majace na celu zwigkszenie

zdolnosci klasyfikacji wyznaczanych w kroku kolejnym rozktadéw prawdopodobien-

___________ - jmmmm—————
i wstepna | podziat i wstegpna i wyznacz. koncowa konstrukcja
| transform. i mowcow 1 transform. | rozktadow transform. bankow
: widm ! na klasy bowidm prawdop. widm transform.
i mowcow: > —> mowcow P MFCCw [—» moéwcow (P  widma
i kazdy-do- ! 1w klasach i klasach w klasach
i kazdego | i !
I E I
[ y
rozktady prawdop. banki transform. widma
MFCC dla systemu ARM JV dla systemu ARM

Rys. 4.2. Schemat metody wyznaczania klas méwcow i konstrukeji bankéw transformacji

widma.
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stwa wspotczynnikow MFCC w klasach. Wartosci parametrow tych transformacji
stuza réwniez jako jedne z parametrow poczatkowych w procesie wyznaczania konco-
wych transformacji widm méwcow w klasach. Na bazie zbiorow wartosci parametréw

transformacji koncowych konstruowane sg banki transformacji widma.

4.3. Transformacja widma

Ponizej opisano posta¢ dwuetapowej transformacji dyskretnego widma amplitudo-
wego sygnatu mowy, parametry charakteryzujace te transformacje oraz metode opty-

malizacji wartosci parametréw dla danego maéwecy.

4.3.1. Posta¢ i parametry transformacji

Przyjeto, ze funkcja skalowania osi czestotliwoéci f(™ = ¢ ( f, a(g)) jest odcinkami
liniowa i charakteryzowana przez wektor parametrow a9, okrelajacy wspétrzedne
punktéw taczenia odcinkéw (rys. [4.38). Wektor ten mozna podzieli¢ na wektory a9
i al99) zawierajace odpowiednio rzedne i odciete tych punktéow. Wartosci wspol-
rzednych ograniczone sg tak, by funkcja skalujaca byta rosngca. Dodatkowo funkcja
spelia warunki g(0) =01 g ( f(m‘w)) = f(maz) “odzie f(mer) to gérna granica cze-
stotliwosci analizowanego widma. Wartosci rzednych punktéw taczenia odcinkéw sa
state i w implementacji przyjeto a%”) = 1.4 kHz, aég’r) =23kHz i ozég’r) = 4.1 kHz.
Czestotliwosci te odpowiadajg w przyblizeniu czestotliwo$ciom $rodkowym 12., 16.
i 20. filtru melowego. Wartosci odcietych sa natomiast wyznaczane na drodze opty-
malizacji.

Zaproponowana posta¢ funkcji skalujacej zapewnia réznowartosciowe odwzoro-
wanie osi czestotliwosci widma wejsciowego w oS czestotliwosci widma znormali-
zowanego. Transformacja widma amplitudowego s w widmo z przeskalowana osia

skal)

czestotliwosci s przeprowadzana jest nastepujaco:

Dla kazdego prazka n = 0,..., N/2 — 1 widma s**) oblicz:

(p) N
(skall) __ —1 _ . f_ @9).
n =g (n —0.5) N ) 7 (4.1)
f(p) © N
N & ‘f(p) (4.2)

nlskalp) — =1 ((n +0.5) -
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( <8[n(skal,l)] . (05 + [n(skal,l)] _ n(skal,l)) +
+S[n(skal,p)] : (0.5 — [n(SkalJ))] + n(sk:al,p)) 4

S(Skal) — [n(SkalvP)]fl
+ X s e dla [p(kalD] £ [p(shalp)]
i:[n(skaz,w]_,_l
L S[n(skaz,z)], dla [n(skal,l)] _ [n(skal,p)]
(4.3)
gdzie N oznacza liczbe prazkéw widma s, a [-] - operacje zaokraglania do najblizsze;

liczby catkowitej.

Przedstawiona powyzej transformacja ma te istotna ceche, ze podczas kompresji
lub ekspansji odcinkéw osi czestotliwosci nie nastepuje zmiana amplitudy przesu-
wanych fragmentéw widma. Takie podejécie umotywowane jest tym, ze skalowanie
osi czestotliwo$ci ma na celu przesuniecie czestotliwosci formantéw, a za zmiane ich

amplitudy odpowiedzialny jest kolejny etap transformacji - filtracja liniowa.

a) b)
f(norm) A
f(max)
) 7
//
(€2 R ———
o™ N B e
0" : 7 7
:‘ (V4
;” d
S0
a(gvr)z ______________ '5/ ! j(norm):g
21 ! -1 gnorm)
o &0 ----- ' I 1
! 17 1 1
"f 7 1 1
7 i |
! 1 1
// ! 1 1
! 1 1 ~
0 a(g,o)l a(g“))z a(g‘O)N ffmax) f

Rys. 4.3. Elementy transformacji widma: a) funkcja skalowania osi czestotliwosci, b)

przyktadowy uktad zer funkcji transmitancji filtru.

W etapie drugim zastosowano filtr o skoniczonej odpowiedzi impulsowej (FIR)
niskiego rzedu. W algorytmie przeprowadzana jest modyfikacja widma amplitudo-
wego, zatem charakterystyka fazowa filtru nie ma znaczenia. Wystarczajace jest wiec
zastosowanie filtru minimalnofazowego. Na potozenie zer funkcji transmitancji na-
tozono ograniczenie, aby nie lezaty zbyt blisko okregu jednostkowego, co zapobiega
zbyt duzemu lokalnemu ttumieniu. W implementacji przyjeto, ze liczba zer wynosi
4, a ich maksymalny promiefi (/) = 0.8. Promienie i katy okreslajace potozenie zer
ustalane sg na drodze optymalizacji. Przyktadowy uktad zer filtru na ptaszczyznie
% pokazano na rys. 4.3b. Filtracja odbywa sie w dziedzinie widma dyskretnego

poprzez mnozenie widma amplitudowego sygnatu i charakterystyki amplitudowe;j
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filtru. Rzad filtru jest tutaj na tyle maty, ze nie wystepujg istotne réznice miedzy
splotem kotowym, ktéremu odpowiada mnozenie w dziedzinie widma dyskretnego,
a splotem liniowym, stosowanym w filtracji w dziedzinie czasu.

Filtr liniowy opisywany moze by¢, w zaleznosci od potrzeb, réznymi zestawami

parametrow:

e Parametry stosowane w optymalizacji. Kazdej parze zer funkcji transmitan-
cji filtru (2,1, 2p2) odpowiada w przestrzeni optymalizacji para liczb rzeczy-

wistych (zp1,%p2) € %% Transformacja z (21, %p2) do (2,1,2p2) dana jest

zaleznos$ciami:
(f)

,
— 4.4
Yp =1 +exp (—xp1) (4:4)
jezeli 0 < w0 <7, t0 2,1 =Y, - €xp (JXp2) (4.5)
Zp2 = Yp - €XP (_jxp?) (4.6)
jezeli x,9 <0, to 2,1 = Y, (4.7)
Zpo = Zp1 + (exp (zp2) — 1) (sz — T(f)) (4.8)
jezeli xp0 > m, t0 2,1 = =Y, (4.9)

Zp2 = Zp1 — (exp (T — xp2) — 1) (T(f) — Zp,l) (4.10)

e Wspotezynniki réwnania réznicowego. Parametry te wykorzystywane sa do

przechowywania filtrow w pamieci komputera oraz jako parametry posrednie.

Majac danych P zer zespolonych z, filtru, P 4 1 wspétczynniki réwnania réz-
(£

nicowego a;"’ wyznacza sie z rownan:

P-1
HO (z—2) p
p= m) _ —q
== > al ™ (4.11)
=0
(f:m)
o) = (4.12)
i <a(f’m)>2

Roéwnanie (4.12)) ma na celu normalizacje wspdtczynnikow filtru tak, by kwa-
drat jego charakterystyki amplitudowej catkowal sie do jednosci (w przypadku
osi czestotliwodci unormowanej tak, ze f®) = 1). Taki filtr ma te wlasnos¢, ze

nie zmienia energii filtrowanego nim szumu biatego.
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Wyznaczanie wspotczynnikoéw agf ) 2 dyskretnej charakterystyki amplitudowej

h dokonywane jest w nastepujacy sposob:

h(°P9) — IDFT (Inh) (4.13)
he?, dla n=0
pleepsm) — & plers) Qe p=1,... N/2—1 (4.14)
0, dla n=N/2,...,N—1
hG) = exp (Re (DFT (BC7*™))) - exp (j - Tm (DFT (B#*™))) (4.15)
alh) — (FTF)*l FT (zesp) (4.16)

gdzie N oznacza dtugos¢ transformaty DFT, a F jest macierza transformacji

Fouriera o elementach réwnych F,,,, = exp (—2mjmn/N).

W powyzszej metodzie odtwarzane jest widmo zespolone h***?) na podsta-
wie widma amplitudowego h, przy wykorzystaniu wtasnosci mowiacej, ze cep-
strum o wartosciach zerowych dla ujemnych punktéw na osi quefrency odpo-
wiada ciggowi minimalnofazowemu [122]. Bledy zwiazane z dyskretna analiza
czestotliwo$ciowa, a wigec naktadanie si¢ na siebie nieskonczonych ciggéow cep-

stralnych, mozna tutaj zaniedba¢. Wspotezynniki filtru wyznaczane sa metoda
najmniejszych kwadratéw (4.16)).

e Dyskretna charakterystyka amplitudowa h jest stosowana w pewnych opera-
cjach algorytmu kompensacji tam, gdzie wazne jest posiadanie przez parametry

jasnego sensu fizycznego lub przeprowadzana jest filtracja w dziedzinie widma.
()

Charakterystyke h wyznacza si¢ ze wspotczynnikéow a,”’ za pomoca DF'T, po
uprzednim uzupetlieniu wektora wspotczynnikéw zerami do dtugosci réwnej
liczbie prazkow widma ramki sygnatu. Ma to na celu uzyskanie charakterystyki
o liczbie prazkéw réwnej liczbie prazkéw widma ramki sygnatu, co umozliwia

przeprowadzenie filtracji w dziedzinie widma.

Dwa etapy transformacji widma mozna zrealizowa¢ w jednym kroku jako dzia-

lanie macierzowe:

s(orm) — diag (h) - G - s (4.17)

gdzie G jest macierzg skalowania osi czestotliwosci, wyznaczong z wykorzystaniem
réwnania (4.3)), a diag (h) oznacza macierz przekatniowa z elementami na przekatne;

rownymi elementom h.
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4.3.2. Optymalizacja wartosci parametréw transformacji dla danego méwcy

Celem optymalizacji wartosci parametréw transformacji widma jest maksymalizacja
rozpoznawalnosci izolowanych ramek sygnatu danego méwcy. Podejscie takie zapew-

nia niezalezno$¢ uzyskanych transformacji od zawartosci stownika systemu.

We wstepnych badaniach nad metoda optymalizacji zaproponowano, by wartosci
te wyznaczaé poprzez porownanie macierzy transformacji parametrow sygnatu, uzy-
skanej na podstawie parametréow transformacji widma, z macierza uzyskang metoda
MLLR. Metoda ta nie przyniosta zadowalajacych rezultatéw, do czego przyczynity
sie czynniki takie, jak inna struktura porownywanych macierzy i zbyt daleko idace

przyblizenia podczas wyznaczania macierzy transformacji parametrow sygnatu.

Inng wstepna propozycja bylo poréwnywanie rozktadéow prawdopodobienstwa
parametrow sygnalu méwcey odniesienia z rozktadami dla méwcey transformowanego,
wyznaczanymi za pomoca odpowiednich transformacji, przy znanych wartosciach
parametrow transformacji widma. Réwniez ta metoda okazala sie nieskuteczna z
powodu zbyt duzych przyblizen zastosowanych przy transformacji rozktadow praw-
dopodobienstwa i zastosowania w optymalizacji miary podobienstwa miedzy rozkta-

dami nie prowadzacej do wzrostu rozpoznawalnosci izolowanych ramek.

Rozwiazaniem skutecznym okazata sie¢ natomiast optymalizacja funkeji celu $ci-
sle zwigzanych z rozpoznawalnoscig izolowanych ramek. Punktem wyjscia do zdefi-
niowania tych funkcji byty nastepujace dwie miary bledu rozpoznania izolowanych
ramek dla fonemu ¢ danego méwcey s:

br . s mw s
) (s,i, ) = / u | Inp; (0) — Og_lgzllnpj (o) .p;S ) (0,a") do (4.18)
Zpdim(o) Tj#

0<j<I-1

) (s,i, ) = / Inp; (0) — max Inp; (o) -pgjj“’) (0,a)do  (4.19)
gpdim(o) J#i

gdzie a*Y oznacza wektor parametréw transformaciji widma, na ktéry sktadaja sie
parametry skalowania osi czestotliwosci i parametru filtru liniowego, a uw oznacza
funkcje skoku jednostkowego. Miara cgbr) ma na celu wskazanie procentowego udziatu
ramek, ktory zostal prawidtowo przyporzadkowany do odpowiadajgcych im fone-
mow. Miara cébr) natomiast uwzglednia rowniez dynamike btedu klasyfikacji, ktory
wyrazony jest réznicg logarytmu prawdopodobienstwa przynaleznodci danej ramki
do odpowiadajacego jej fonemu i maksymalnej wartosci logarytmu prawdopodobien-

stwa przynaleznosci ramki do pozostalych foneméw.

Rozpoznawanie izolowanych ramek dokonywane jest na podstawie rozktadow
prawdopodobiefistwa wspotezynnikéw MFCC p; (o), nazywanych dalej rozktadami

odniesienia. Wyznaczanie warto$ci parametrow transformacji dokonywane jest w
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kilku miejscach algorytmu i w zaleznosci od tego miejsca rozktady odniesienia moga
by¢ rozktadami dla klasy méwcow badz rozktadami indywidualnymi pewnego méwcy.
Rozktady te sg ustalone i nie zalezg od biezacych wartosci parametrow transformacji
widma. Zalezg od nich natomiast rozktady pgj?w) (0, a(St)), bedace biezacymi rozkta-

dami wspotezynnikow MFCC dla fonemu ¢ mowcy s.

W funkcji celu optymalizacji stosowano wartosci rozpoznawalnosci dla zbioru fo-
neméw ¢ (sm) zawierajacego samogloski i zbioru J (P) zawierajacego spoétgloski.
Nieobciazone i zgodne [130] estymatory wartosci miar i , usrednionych
po odpowiednich zbiorach fonemoéw, dane sg zaleznoécig (zob. dodatek . Za-
tozono, ze maksymalizowana bedzie rozpoznawalnos¢ samogtosek przy natozonym
ograniczeniu zapobiegajacym réwnoczesnemu jej spadkowi dla spotgtosek. Posta-
piono tak, gdyz prawidtowe rozpoznawanie samogtosek jest kluczowe w zadaniu roz-
poznawania krétkich wypowiedzi z matego stownika. W konsekwencji zdefiniowano
dwa warianty funkcji celu optymalizacji warto$ci parametréw transformacji widma

dla danego moéwcy s:

(rm) (rm) (rm,p)
c sm)) dla ¢ o = C .
cgm) (s a(St)) = baflm ( (rm.p) (rm) > Lo s Lo s
5 rm, rm
(rm) K1)\ 15, 7 (o) €1 s, g () (rm) (rm.p)
Cl,s,/(sm) . ﬁ(f Y\ 1,5, #2(sP) 15, g(sp ’ dla 01757/(817) < Cl’s’f(sp)
(4.20)
(rm) (rm) (rm,p)
C(TO) (S a(st)) = 02787/(57”)’ dla 02757f(513) - 2787j(5p>
2 ’ o (rm) k2 (rm,p) (rm) (rm) (rm,p)
CQ,S,f(sm) - ﬁ(f ) : (CQ,S,/(SP) - CQ,S,f(Sp)>7 d]-a 02,8,/(317) < CQ,S,f(Sp)
(4.21)
gdzie C(lzn;)@p) i cg;n’;)(sp) oznaczaja wartoéci wyznaczone na poczatku optymaliza-
c¢ji dla pewnych poczatkowych wartosci parametréow transformacji. W implementacji

k2) = 2. W powyzszych wzorach

przyjeto wartosci wspétezynnikow SUF) = 0.87 1 3¢
wplyw wartoéci parametréw a®) na funkcje celu nie jest podany wprost. Wpltyw ten
uwidacznia sie w zmianach wartosci estymatoréw ¢, ktére zaleza od biezacych
wartoéci parametréw a®t), co zwiazane jest z kolei ze zmianami wspétezynnikéw
MFCC ramek (na skutek transformacji widma), wykorzystywanych przy oblicze-

niach wartogci ¢,

Rozwazano dwie metody optymalizacji: stochastyczna i deterministyczna. 7Z uwagi
na fakt, ze funkcje celu sg estymatorami i ich wartosci zalezg od wylosowanego zbioru
ramek, wskazane wydaje sie zastosowanie optymalizacji stochastycznej [59, [154] 153],
w ktorej zbior ramek losowany jest w kazdej iteracji, a algorytm ma za zadanie
znalezienie maksimum wartosci oczekiwanej funkcji celu. Przeprowadzono wstepne
eksperymenty za pomoca algorytmu SPSA (Simultaneous Perturbation Stochastic

Approzimation) [154], lecz ich wyniki okazaly sie niezadowalajace.
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Ostatecznie wybrano deterministyczng metode optymalizacji, w ktérej zastoso-
wano losowanie jednego zbioru ramek na poczatku optymalizacji, dostatecznie licz-
nego, by btad estymacji byt duzo mniejszy od uzyskanej poprawy rozpoznawalnosci
oraz by uzyska¢ dobre uogodlnienie, tj. przy innych wylosowanych zbiorach ramek
uzyskana poprawa bylta zachowana. Ze wzgledu na charakter zastosowanych funkcji
celu, ktore moga by¢ nieciggte, obszarami state i posiada¢ wiele lokalnych mak-
siméw, zaproponowano dwuetapowy algorytm optymalizacji. W pierwszym etapie
stosowany jest algorytm ewolucyjny, ktérego zadaniem jest znalezienie obszaru, w
ktorym znajduje sie globalne maksimum. W drugim etapie uzywana jest metoda
simpleksu Neldera-Meada, ktorej celem jest znalezienie doktadnego potozenia mak-

simum. Szczegbly algorytmu przedstawione sg w dodatku [F]

4.4. Podziat méwcow na klasy i wyznaczanie rozktadow prawdo-
podobienstwa wspotczynnikéw MFCC w klasach.

Rozpoznawanie mowy, nawet przy zastosowaniu algorytmow kompensacji cech osob-
niczych i znieksztatcen transmisyjnych, jest mato efektywne w przypadku wyko-
rzystywania rozktadow prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC wspolnych dla
wszystkich méwcow. Wynika to z ich zmniejszonej zdolnosci klasyfikacji na skutek
znacznego rozrzutu warto$ci wspotczynnikow MFCC, zwigzanego ze zmiennoscia
miedzyosobniczg. Z kolei uzycie jednego rozktadu, pochodzacego od pewnego wy-
branego moéwcy, skutkuje mato efektywnym rozpoznawaniem mowy innych mowcow,
gdyz algorytmy kompensacji dla krotkich wypowiedzi nie umozliwiaja dostatecznie
szczegotowej normalizacji wspotezynnikow MFCC. Celowe jest zatem przyjecie roz-

wigzania posredniego i zastosowanie rozktadow dla klas méwcow.

Przyjmijmy, ze w zbiorze uczacym znajduje sic¢ N méwcoéw i znane sg wartosci
miary podobienstwa miedzy mowcami m i n, oznaczone jako dlme). Metody wyzna-
czania tych wartosci opisano ponizej. Znana jest tez liczba klas K®) (K®) < N),
do ktorych przypisani zostang mowcy. W celu podzialu méweoéw na klasy, z kto-
rych w kazdej okreslony jest mowca centralny klasy V,EC), dla kazdej kombinacji
W {foz], . ijz, . 7VU(JC7)K(M)71}, gdzie VLE)CL wybierani sg sposréd N méweodw, obli-

czana jest wartosé

N-1
d&mw,sum) _ Z {d%w) :m = argmax d(:'z”) } (422)

vien
n=0 k=0..K(k)_1 “wk

a nastepnie znajduje numer kombinacji optymalnej w(?? . dla ktorej wartosé gl -sum)

byta najwigksza. Jako mowcoéw centralnych klas przyjmuje si¢ zbior
{uic()optm, . 7y(ic()opt)7K(kl)_]_} oraz przyporzadkowuje pozostalych méwcéw do klas

tak, ze dany méwca nalezy do tej klasy, dla ktérej ma najwieksza wartoéé d™) do
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jej méwcey centralnego. Opisany algorytm ma na celu wybranie méwcow centralnych
klas méwiacych ,$rednio”, czyli takich, dla ktorych sumaryczna miara podobienstwa

do innych méwcéw danej klasy jest wysoka.

4.4.1. Wariant 1. metody wyznaczania klas méwcéw

Zaproponowano miare podobienstwa miedzy méwcami w postaci:

I 1 d(mw n)
dme) — mi (4.23)
zow;:z;”ﬁ agem)
e = / i (0) -1 (o) do (4.2
gpdim(o)

gdzie pgj,f”)

dla fonemu i dla méwcy n. W implementacji stosowano rozktady brzegowe, a te

oznacza taczny rozklad prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC

modelowane byty z kolei metoda GMM. W takim przypadku réwnanie (4.24) ma
rozwiazanie analityczne (zob. réwnania i . W obliczeniach uwzgledniano
wszystkie fonemy. Zaproponowana miara podobienstwa bazuje na unormowanej ko-
relacji miedzy rozktadami prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC odpowia-
dajacych sobie foneméw poréwnywanych moweoéw, nie uwzglednia zdolnosci klasy-
fikacyjnych tych rozktadéw. Przyjmuje wartosci z przedziatu (—oo;0], przy czym

wyzsza wartos¢ oznacza wieksze podobienstwo.

Po okresleniu klas méwcow wyznaczono dla kazdej klasy usrednione rozktady
prawdopodobienstwa wspotczynnikéw MFCC dla systemu ARM.

4.4.2. Wariant 2. metody wyznaczania klas méwcéw

Klasy mowcow wyznaczano tak, jak w wariancie 1. Nastepnie przeprowadzano wstep-
ne optymalizacje warto$ci parametrow transformacji widma wszystkich méwcoéw da-

nej klasy przy rozkladach odniesienia réwnych rozkladom dla méwcey centralnego

klasy. W optymalizacjach tych zastosowano funkcje celu cgm), a wartosci poczatkowe

(rm,p)
1757{/]@1’)

przy braku jego modyfikacji.

c wyznaczono dla neutralnych wartosci parametréw transformacji widma, tj.

Rozktady prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC dla klas wyznaczano
uwzgledniajac uzyskane wstepne transformacje widma. Takie podejscie jest warian-

tem metody SAT uczenia systemu.
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4.4.3. Wariant 3. metody wyznaczania klas méwcéw

Zaproponowano podang nizej miare podobienstwa miedzy méwcami, ktora uwzgled-
nia nie tylko podobienstwo miedzy tymi samymi fonemami u obu poréwnywanych
mowcow, ale rowniez podobienstwo do fonemoéw pozostatych. Dzieki temu brane s

pod uwage zdolnosci klasyfikacyjne rozktadéw prawdopodobienstwa.

I-1 b(mw
g =y i (4.25)
(mw)
mn,j
bim) pm - p) do (4.26)
dim (o)

gdzie b Jest odlegtoscia Bhattacharyya miedzy rozktadami pl(-j;w) ip; nw Odle-

glosé Bhattacharyya jest czesto wykorzystywana do poréwnywania rozktadow praw-
dopodobienstwa. Jej wartos¢ odpowiada nachyleniu wyktadniczego asymptotycz-
nego spadku sredniego btedu klasyfikacji dla réwnoprawdopodobnych klas, ktérych
elementy wystepuja zgodnie z poréwnywanymi rozktadami prawdopodobienstwa
[69, 94]. W implementacji zastosowano tutaj wielowymiarowe rozktady normalne,

a w takim przypadku réwnanie (4.26) ma nastepujace rozwiazanie analityczne [94]:

(mw) (mw) -1
mw 1 mw mw T z)m % + z)n % mw mw
bq(nn,i) = 3 (/’l’inz ) - Ug,i )) : ( : 5 : ) <l’l‘£nz = :u‘iz,i )) +
‘E muw) + E(mw)‘

Miara podobiefistwa (4.25)) przyjmuje wartosci z przedziatu (—oo; 0]. Jest réwniez

(4.27)

skonstruowana tak, by z réwnymi wagami uwzglednia¢ wpltyw odlegtosci obliczonej

dla poszczegdlnych fonemow .

Zaproponowano, by podziatu na klasy dokonywaé po przeprowadzeniu wstepnych
transformacji widma méwcow typu kazdy-do-kazdego. Jest to wariant metody SAT.
Stosowana podczas podziatu na klasy miara podobienstwa d%w) jest wyznaczana z
wykorzystaniem nie zmienionych rozktadéw prawdopodobienstwa dla moéwcy n oraz
rozktadéw prawdopodobienstwa uzyskanych po transformacji widma moéwcy m, przy
czym rozktadami odniesienia podczas wyznaczania wartosci parametrow tej transfor-
macji sg rozktady dla méwcey n. Jako funkcje celu w optymalizacji parametrow tych

transformacji wykorzystano miare podobienstwa (4.25)), gdyz zastosowanie funkcji
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cY") lub cgm) obarczone jest zbyt duzym naktadem obliczeniowym, optymalizacja

przeprowadzana jest bowiem dla kazdej pary méwcow.

Po wyznaczeniu klas méwcéw, a przed wyznaczeniem rozktadéw prawdopodo-
bienstwa wspétczynnikéw MFCC w klasach, przeprowadzano jeszcze jedna optyma-
lizacje, bedacg elementem uczenia typu SAT. Cyklicznie, dla kazdego méwcy z danej
klasy, z wyjatkiem jej méwcy centralnego, wyznaczano wartosci parametréw trans-
formacji widma. Rozktadami odniesienia byty rozktady srednie, uzyskane z danych
pochodzacych od wszystkich méwcoéw danej klasy, z uwzglednieniem aktualnych,
wyznaczonych dla nich transformacji widma, w tym réwniez transformacji, ktorej
parametry byty w danej chwili optymalizowane. Funkcja celu optymalizacji byta na-
tomiast suma miar podobienstwa (4.25)) rozktadéw kazdego méwcey z danej klasy, po
uwzglednieniu aktualnych transformacji widma, do aktualnego rozktadu odniesienia

dla tej klasy.
Rozktady prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC dla klas wyznaczano

uwzgledniajac transformacje widma z wartosciami parametréw wyznaczonymi dla

kazdego méwcy opisanym powyzej algorytmem.

4.5. Banki transformacji widma

Banki funkcji skalowania osi czestotliwosci i banki filtréw liniowych wyznaczano
niezaleznie od siebie i oddzielnie dla kazdej klasy mowcow. Danymi wejSciowymi al-
gorytmu konstrukcji bankéw byty zbiory wartosci parametréw transformacji widma,
wyznaczone dla kazdego méwcey ze zbioru uczacego. Rozktadami odniesienia podczas

wyznaczania wartosci tych parametrow byty brzegowe rozktady prawdopodobien-

(rm,p) (rm,p)
l,s,f(SP 2’5’/(31))
wyznaczano w wariancie 1. metody wyboru klas mowcéw przy braku transformacji

stwa wspotezynnikow MFCC w klasach, a wartosci poczatkowe c yic
widma, a w wariantach 2. i 3. przy transformacji widma danego moéowcy z warto-
Sciami parametrow takimi, jakie uzyto przy wyznaczaniu rozktadéw wspotezynnikow
MFCC w klasach. Algorytm konstrukcji bankéw byt taki sam dla filtréw i funkcji
skalujacych, a zatem dalej element x bedzie oznaczal wektor parametréw a9 dla

funkcji skalujacych lub charakterystyke amplitudows h dla filtrow.

4.5.1. Odlegto$¢ miedzy parametrami transformacji widma

W algorytmie konstrukcji bankéw transformacji widma konieczne jest okreslenie
odlegtosci miedzy filtrami oraz miedzy funkcjami skalujacymi. W pierwszej wersji
algorytmu zastosowano odlegtos¢ Euklidesa miedzy elementami x. Nastepnie za-
proponowano modyfikacje tej odlegtoéci tak, by bylta bardziej skorelowana z roz-
poznawalnoscig izolowanych ramek, czyli z kryterium, ktére zastosowano podczas

wyznaczania warto$ci parametréw transformacji widma. Zaproponowano odlegtosé
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oparta na normie kwadratowej z uwagi na jej przystepnos¢ dla obliczen analitycz-
nych. Wstepne eksperymenty wykazaly, ze odlegtos¢ taka, pod warunkiem zastoso-
wania transformacji przestrzeni parametréw, daje wyniki poréwnywalne z wynikami
uzyskanymi w przypadku stosowania odlegtosci opartych na normach innych rzedéw

(testowano rzedy od 0 do 10).

Odleglto$¢ w przestrzeni unormowanej indukowana jest przez norme elementu

przestrzeni. Zaproponowano nastepujaca zmodyfikowang norme Euklidesa:

I, = (V) (Vox) = VX Tox = V&7 -LLT - x  (4.28)

gdzie V jest macierza pelnego rzedu, transformujaca przestrzen parametréw, T jest
zatem macierza dodatnio okre$lona, ktérg roztozy¢ mozna za pomoca faktoryzacji
Choleskiego na dwie macierze trojkatne dolne L. W przypadku funkcji skalujacej,
macierz L ma wymiar 3 i wartosci wszystkich niezerowych elementéw wyznaczane
sa w opisanej ponizej optymalizacji. W przypadku filtréw natomiast, macierz L ma
wymiar 256 i w celu zmniejszenia liczby parametréw podlegajacych optymalizacji
wyznaczane sa wartosci tylko tych lezacych na gltownej przekatnej, sktadajacych sie
na wektor 1, podczas gdy pozostale przyjeto rowne zeru. Dodatkowo liczbe parame-

tréw zmniejszono stosujac aproksymacje wartosci 1 w bazie kosinusowej:

0-1
1=5"0; o, (4.29)

i=0
¢pj=cos(i-j-m/L), j=0,...,L—1 (4.30)

gdzie L jest dtugoscig wektora 1. W implementacji przyjeto liczbe wspotezynnikéw
aproksymacji © = 5, wieksza ich liczba nie przynosita juz poprawy uzyskiwanych
wynikow.

Macierz L optymalizowano oddzielnie dla kazdej klasy méwcow i kazdego wa-
riantu metody wyznaczania klas mowcéw i parametréw transformacji widma. Mini-

malizowano nastepujaca funkcje celu:

N—-1N-1
L) =53 (I = %2 = (520 = cre))? (4.31)
n=0 m=0

gdzie x,, oznacza wektor parametrow transformacji widma dla n-tego spoéréd N
mowcow w danej klasie. Wartosé c,(zf?,if) obliczano analogicznie, jak warto$¢ funkcji
A" Tub " (w zaleznosei od wariantu metody optymalizacji wartosci parametrow
transformacji widma), z tym, ze tutaj wyznaczono ja dla méwcy n, ktérego widmo
zostato przeksztatcone z parametrami x,,. W przypadku, gdy optymalizowano ma-
cierz L dla parametréw funkeji skalujacej, wartosci parametréw filtrow byty usta-

lone dla kazdego méwcey. Podobnie, gdy optymalizowano macierz L dla parametrow
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filtréw, nie zmieniane byty wartosci parametréw funkeji skalujacej. Rozktadami od-
niesienia przy wyznaczaniu wartodci c\/% byty rozklady dla danej klasy méwcow.
Ze wzgledu na kwadratowa postaé¢ funkeji celu ¢ (L), w optymalizacji zasto-
sowano algorytm Levenberga-Marquardta [38]. W tabeli przedstawiono uzy-
skany po optymalizacji macierzy L $redni wspotczynnik korelacji miedzy warto-
Sciami [|x,, — X7 i (cg:f{l) — cﬁﬁ?ﬁl)) w pordéwnaniu ze wspotczynnikiem korelacji

uzyskanym dla kwadratu normy Euklidesa.

Tab. 4.1. Wplyw optymalizacji macierzy L na $redni wspoétczynnik korelacji miedzy war-

tosciami [|x, — X3 i <cg%’l) - c%tfﬁl)).

$redni wspotezynnik korelacji | kwadrat normy Euklidesa | |||
parametry funkcji skalujacej | 0.62 0.86
parametry filtru 0.66 0.78

4.5.2. Algorytm konstrukcji bankéw

Do wyznaczenia elementéw banku transformacji widma wykorzystano metode hie-
rarchicznej klastryzacji z zastosowaniem odlegtosci Warda miedzy klastrami. Hierar-
chiczna klastryzacja umozliwia osigganie réznych stopni szczegoltowosci, natomiast
odlegtos¢ Warda ma te wtasciwos¢, ze na kazdym etapie pracy algorytmu klastry
taczone sg tak, by catkowity btad, zwigzany z przyblizeniem elementéw poddanych
klastryzacji przez $rodki (centroidy) klastréw, rést minimalnie. Niech K oznacza
docelowa liczbe klastrow, a N (N > K) - liczbe wektoréw x poddanych klastryzacji.
Schemat algorytmu jest nastepujacy:

1. Inicjalizacja. Z N wejsciowych wektoréw x utworz N jednoelementowych kla-

strow.

2. Dla kazdej pary klastrow (i, j) oblicz odlegtosé Warda:

Ni+N;—2 Ni—1 Nj—1
D D e e e e N Sl e I
n=0 n=0 n=0

(4.32)

gdzie indeks gorny (i) przy wektorze x,, oznacza jego przynaleznosé do licza-
cego N; elementéw klastra ¢, analogicznie dla indeksow (j) oraz (i+j) (klastra
powstalego z potaczenia klastrow ¢ i j), a dodatkowy symbol ¢ w indeksie

gornym oznacza wektor, bedacy centroidem odpowiedniego klastra. Centroid
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wyznaczano jako $rednig arytmetyczng elementéw danego klastra, co wynika

z zastosowania odlegtosci opartej na normie kwadratowej.
3. Potacz klastry ¢ i j o najmniejszej uzyskanej dz(;”) oraz zmniejsz N o 1.

4. Jesli N > K, to wro¢ do punktu 2, w przeciwnym wypadku zakoncz i za

elementy banku przyjmij centroidy uzyskanych klastrow.

W implementacji przyjeto docelowa liczbe elementéw bankow
K=K = gh) — 4

4.5.3. Banki filtrow uwzgledniajgce znieksztatcenia transmisyjne

Wyznaczone w podany powyzej sposob banki filtréw nie zapewnialy zadowalaja-
cej kompensacji znieksztatcen wprowadzanych przez tor transmisyjny. Dlatego do
algorytmu wprowadzono modyfikacje, polegajaca na kaskadowym potgczeniu kom-
pensacji réznic osobniczych i transmisyjnych. Dany zbiér N charakterystyk amplitu-
dowych h,, filtrow, stanowigcych dane wejsciowe do algorytmu konstrukcji bankéw,
zostal uzupeliony o charakterystyki kompensujace modelowane znieksztatcenia li-

niowe. Uzupetniony zbiér ma postac:

{h o h(kan)_l o h(kan)_l .
n 7 ¥

n=0..N—=1 i=0123, j:0,6,7} (4.33)
gdzie operator o oznacza mnozenie wektoréw przeprowadzane element po elemen-
cie, a hgkan)il oznacza odwrotnosé¢ charakterystyki hgkan), modelujacej znieksztatce-
nia kanatowe (zob. dodatek @) Wyjatkiem jest h(()]“m)il, ktora jest charakterystyka
stata réwna 1. Do wyznaczania uzupelionych zbioréw nie stosowano charakterystyk
hflkan) i héka"), gdyz wykorzystywane sg one tylko podczas weryfikacji dziatania me-
tody kompensacji. Liczba zer funkcji transmitancji, modelujacych charakterystyki
filtrow, zostata zwigkszona z 4 do 6, gdyz charakterystyki kompensujace znieksztat-

cenia amplitudowe modelowane sg za pomoca 6 zer funkcji transmitancji. Wspot-
()

czynniki réwnania réznicowego a;’, wyznaczane z charakterystyk amplitudowych,

normalizowano zgodnie z (4.12)).

4.5.4. Wyznaczanie elementéw dodatkowych bankow

Nawet stosujac klastryzacje hierarchiczng, na dolnych jej poziomach nie mozna juz
zwiekszy¢ liczby dostepnych filtrow czy funkcji skalujacych, gdyz ograniczona jest
ona liczbg moéwcoéw w zbiorze uczacym. Wieksza réznorodnosé filtrow i funkceji ska-
lujacych osiagnieto stosujac metode iteracyjng. Dla kazdego uzyskanego w wyniku
dziatania algorytmu z rozdziatu klastra ¢ wyznaczono dwa dodatkowe elementy
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x(0d1) | x(42) W etapie rozpoznawania iteracyjnie wyznaczano kombinacje liniows
elementéw dodatkowych i centroidu klastra x> stosujac metode poszukiwan pro-
stych, ktora miata na celu maksymalizacje zdefiniowanej w systemie ARM miary
oceny rozpoznania (zob. rozdziat . Przedstawiony ponizej algorytm wyznacza-
nia elementéw dodatkowych zawiera analogiczng metode poszukiwan prostych, gdyz
powinien odpowiadaé¢ algorytmowi stosowanemu w etapie wlasciwego rozpoznawa-

nia.

1. Inicjalizacja. Przyjmij 5 = 0.
e Jesli dany klaster zawiera wiecej niz 1 element, wyznacz:

xGA) = (0 L /.y (4.34)
<042 — x(ie) _ /).y (4.35)

gdzie A i v oznaczaja odpowiednio najwicksza wartosé wtasng oraz odpo-
wiadajacy jej wektor wlasny macierzy kowariancji elementow <) danego
klastra. Za By przyjmij macierz zawierajaca w kolejnych kolumnach ele-

#42) Przejdz do punktu 2.

menty x(¢), x4 § x(
e Jesli dany klaster zawiera 1 element, wyznacz:

— Dla filtrow:

o™ = (084 0.4-m/L) -2, m=0,...,L—1  (4.306)

m J

25 = (12-04-m/L)-2%9,  m=0,...,L—1  (4.37)
gdzie L oznacza dtugosé¢ wektorow x.
— Dla funkcji skalujacej:
x4 = 1.1 . x(0) (4.38)
x4 — (.9 . (1) (4.39)

Zakoncz algorytm.

2. Zwieksz j o 1. Przyjmij k = 1. Powtarzaj punkty 3-6 dla kazdego elementu
i)

x,(1 klastra.

3. Za Ej przyjmij macierz jednostkows wymiaru 3.

4. Oblicz zmodyfikowang odlegto$¢ Euklidesa (zob. rozdzial danego ele-
mentu x\) klastra do 3 + 2(k — 1) elementéw bedacych kolumnami macierzy
F = B,_;-E;. Macierz E; zawiera w kolejnych kolumnach wspoétczynniki kom-
binacji liniowych elementéw zawartych w kolumnach macierzy B;_;. Kombina-

cje te stanowig punkty algorytmu poszukiwan prostych. Numery trzech kolumn

71



10.

Zastosowana metoda nie zapewnia ogolnie monotonicznego spadku btedu e

macierzy F, dla ktorych osiggnieto najmniejsze odlegtosci, oznacz zgodnie z
rosngcymi odlegtosciami jako ry, 79 i r3. Utworz dwa nowe punkty poszukiwan

prostych, wyznaczajac nastepujaca macierz:

1 1
Ek—i—l - Ek 5 ( 71,k + erz,k) 5 ( r1,k + erg,k) (440)

Jedli k < I® | to zwicksz k o 1 i wréé do punktu 4.

. Wyznacz numer kolumny macierzy F = B;_;-E;, taki, ze do elementu zawar-

tego w tej kolumnie zmodyfikowana odlegtosé Euklidesa danego elementu <)
klastra jest najmniejsza. Zapamietaj kolumne macierzy Ei, 1 o tym numerze i

oznacz ja jako e\

. Wyznacz macierz B; rozwigzujac uktad réwnan (4.42) metoda najmniejszych

kwadratéow:

B, = [x(*) B")] (4.41)
Bu».Eu»::[ng..X%LLJ}__XU@.(ng (4.42)

gdzie E( jest macierza zawierajaca w kolejnych kolumnach wektory e{™", w

ktorych pominieto pierwszy element. Pierwsze elementy wektordéw el by
duja natomiast wektor e(. Powyzsza operacja ma za zadanie modyfikacje

elementéw dodatkowych przy zachowanej wartosci centroidu x(7©).

. Wyznacz sumaryczny btad w j-tej iteracji

(bnk) _ HLT_ (B(r) RO _ [ @) .. () (i,0) . (r)T> H 443
€ X, Xy | TX e B (4.43)

gdzie indeks F' oznacza norme¢ Frobeniusa macierzy.

Jedli j < IU) i spadek btedu egbnk) w stosunku do btedu egbff ) jest powyzej

zadanego progu, to wroé¢ do punktu 2.

Jako wyijsciowe elementy dodatkowe x() i x(#9) danego klastra wybierz

drugg i trzecig kolumng macierzy B;.

(bnk)
7 ’

co wynika z charakteru zastosowanej metody aproksymacji wykorzystujacej poszu-

kiwania proste. W praktyce jednak obserwowany jest zadowalajacy spadek btedu

6(‘lmk:)

J

podczas optymalizacji. Liczbe iteracji zastosowang w implementacji przyjeto

I =414 J0) =38,
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4.6. Rozpoznawanie mowy z wykorzystaniem bankéw transforma-
cji widma

Opisany ponizej algorytm rozpoznawania mowy z wykorzystaniem bankéw transfor-
macji widma jest taki sam zaréwno w przypadku rozpoznawania komend réznymi
wariantami systemu ARM, jak i w przypadku rozpoznawania izolowanych ramek.
W kazdym zadaniu rozpoznawania stosowana jest odpowiednio zdefiniowana miara

oceny rozpoznania, wskazujaca na ile ,dobry” jest dany wynik (zob. rozdziat |4.6.2)).

4.6.1. Algorytm rozpoznawania

W pierwszym etapie wyznaczano warto$¢ miary oceny rozpoznania danej wypowie-
dzi lub zbioru izolowanych ramek dla wszystkich klas méwcoéw i wszystkich kom-
binacji elementéw bankéw transformacji widma (zob. rys. [£.1)). Wybierano klase i
kombinacje, dla ktorej uzyskano najwyzsza wartosé¢ tej miary.

W etapie drugim przeprowadzano iteracyjne poprawianie rozpoznania dla wa-
riantu wybranego w pierwszym etapie, majace na celu maksymalizacje miary oceny
rozpoznania. Metoda ta jest optymalizacja z ograniczeniami, co zapewnia pozo-
stawanie uzyskiwanych w jej trakcie wartosci parametrow transformacji widma w
zalozonych granicach. Podejscie takie zapobiega ,rozbieganiu” si¢ algorytmu opty-

malizacji i uzyskiwaniu w konsekwencji btednych wynikéw rozpoznania.

1. Inicjalizacja. Przyjmij k = 0. Za B® przyjmij macierz zawierajaca w kolej-
nych kolumnach wektory odpowiednio: x| x4 j x(42) danego elementu
i banku filtréw. Za B przyjmij macierz zawierajaca w kolejnych kolumnach
analogiczne wektory dla danego elementu banku funkcji skalowania osi czesto-
tliwoéci. Macierze B i BY zawieraja zatem elementy bazowe, ktérych kom-
binacje liniowe (punkty algorytmu poszukiwan prostych) beda wyznaczane.
Poczatkowe wspoétezynniki kombinacji zawarte sa w kolumnach nastepujacych

macierzy:

(1.0 0 0 0]

EY=101100 (4.44)
(000 11,
(1.0 0 0 0]

EY=101010 (4.45)
00101,

2. Zwieksz k o 1. Oblicz miare oceny rozpoznania dla 5+ 4(k — 1) zbioréw war-

tosci parametrow transformacji widma, wyznaczonych odpowiednio z réwnan
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F =BW® -E,gh) i Flo) = B) -E,(f). Kazdy zbiér warto$ci parametréw sklada
sie z parametréw filtru i parametréw funkceji skalujacej, ktore odpowiadaja ko-
lumnom macierzy F® i F(9) o tym samym numerze. Wyznacz numer kolumny
macierzy F® i F(9) (ten sam dla obu) taki, dla ktérego uzyskano maksymalna

warto$¢ miary oceny rozpoznania i oznacz go jako rq

3. Wyznacz dwa numery kolumn macierzy F®" i F(9 (kazdy numer okresla te
samg kolumne w obu macierzach) takie, dla ktérych uzyskano maksymalng
warto$¢ miary oceny rozpoznania, ale dla ktorych jednoczesnie odpowiadajace

) (h)

. . h ;. .
im kolumny macierzy E,(f sg rozne od kolumny macierzy E;’ o numerze r;.

Oznacz wybrane numery jako 7o i r3.

4. Wyznacz dwa nastepne numery kolumn macierzy F® i F) (kazdy numer
okresla te sama kolumne w obu macierzach) takie, dla ktérych uzyskano mak-
symalng warto$¢ miary oceny rozpoznania, ale dla ktérych jednoczesnie od-
powiadajace im kolumny macierzy E,(gg) sa rézne od kolumny macierzy Eég) 0
numerze r; i ponadto nie sg to numery ry i r3. Oznacz wybrane numery jako

T4i7’5.

5. Jesli w punktach 3 i 4 nie wybrano czterech numeréw kolumn, dobierz numery
do czterech takie, dla ktérych uzyskano maksymalna warto$¢ miary oceny

rozpoznania, ale ktore nie zostaty wybrane w punktach od 2 do 4.

6. Utworz cztery nowe punkty poszukiwan prostych wyznaczajac nastepujace ma-

clerze:
r h h h h h h h h) 7
E(h) _ E(h) e7("1 »)k + e7("2,)k ef’ly)k + es’sy)k eih)k + e£4,)k e7("1,)k + e£5,)k
k+1 k 2 2 2 2
) (4.46)
r (9) (9) (9) (9) (9) (9) (9) (9) 7
E(g) _ (9) eréj,k + erg,k er?,k + erZ,k erfi,k + eri,k ergl’,k + erg,k
ki1 k 2 2 2 2
] (4.47)

7. Jedli k < I®™, wréé do punktu 2, w przeciwnym wypadku oblicz wartosé
miary oceny rozpoznania dla 5+4k zbioréw wartosci parametrow transformac;ji
widma, wyznaczonych odpowiednio z réwnan F(») = B . Egﬁl i
F© = BW -El(f_al. Jako koncowy wynik rozpoznania wybierz ten zapewniajacy

maksymalng warto$¢ miary oceny.

4.6.2. Miary oceny rozpoznania

W przypadku rozpoznawania izolowanych ramek stosowano miary oceny rozpozna-

nia c,(;}y (zob. dodatek .
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W zadaniu rozpoznawania komend jako miare oceny rozpoznania danej wypowie-
dzi wybierano najwyzsza sposréd wartosci miar oceny ¢\ zdefiniowanych ponizej
k ) )

uzyskanych dla wyrazéw ze stownika (k oznacza numer wyrazu).

e Dla wariantow A i At systemu (zob. rozdziaty 1/C.4.2):

Cl(ﬂrozp) _ Pkgwyr) . P(aku)'i (448)

gdzie P@%) oznacza prawdopodobiefistwo $ciezki Viterbiego, podniesione ce-
lem znormalizowania do potegi 1/T', gdzie T to dtugosé wypowiedzi w ramkach.
Wage x ustalono eksperymentalnie rowng 0.1 dla wariantu A i réwna 1.5 dla

wariantu At.

e Dla wariantéow B i Bt jako miare cgmp ) przyjeto zlogarytmowane prawdopodo-

bienstwo Sciezki Viterbiego, uzyskane za pomoca modelu HMM Ek-tego wyrazu

w stowniku (zob. rozdziaty 1|C.5)).

4.6.3. Uczenie SAT systemu ARM

Metody wyznaczania rozktadow prawdopodobienstwa wspoétczynnikéw MFCC zo-
staly omdéwione w rozdziale [4.4] Wartosci pozostalych parametréw systemu wyzna-
czano réwniez z ukierunkowaniem na rozpoznawanie z zastosowaniem algorytmu
kompensacji cech osobniczych i liniowych znieksztalcen transmisyjnych. W algo-
rytmie optymalizacji tych wartosci zastosowano sprzezenie zwrotne, polegajace na
cyklicznie przeprowadzanym rozpoznawaniu i wyborze kombinacji klas méwcoéw oraz
elementow bankéow transformacji widma dla kazdej wypowiedzi przy biezacych war-
tosciach parametréow systemu i uwzglednianiu tych wyboréw w dalszym przebiegu
uczenia. W przypadku zastosowania bankow filtrow zmodyfikowanych tak, by uwzgled-
niane byly modelowane znieksztalcenia transmisyjne (zob. rozdzial [4.5.3)), uczenie
systemu odbywato sie z zastosowaniem odpowiadajacych im bankow niezmodyfiko-

wanych.

4.6.4. Przyporzadkowanie méwcy do klasy na podstawie wartosci czestotliwosci
tonu krtaniowego

Poprawa rozpoznawalnosci przy wykorzystaniu bankéw transformacji widma jest
kosztowna obliczeniowo, gdyz wymaga przeprowadzenia cze$ci parametryzacji sy-
gnalu, wyznaczenia prawdopodobienstw obserwacji stanéw HMM, zastosowania al-
gorytmu Viterbiego i koncowej klasyfikacji oddzielnie dla kazdej transformacji. Do-
datkowo kilkanascie transformacji wykonywanych jest w trakcie iteracyjnego po-

prawiania wyniku rozpoznania. Parametryzacja i wyznaczanie prawdopodobienstw
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obserwacji stanéw HMM sa najbardziej kosztownymi obliczeniowo etapami rozpo-
znawania mowy w przypadku izolowanych stéw i matego stownika. Aby cze$ciowo
zredukowac naktad obliczeniowy zaproponowano, by wybor klasy mowcow dla roz-
poznawanej wypowiedzi przeprowadzany byl na podstawie wartosci czestotliwosci
tonu krtaniowego f(*). Zaobserwowano bowiem, ze w przypadku stosowania dwoch
klas, algorytmy opisane w rozdziale [4.4] podzielity méwcow w zasadzie wzgledem
plci, a w przypadku trzech klas - w dwéch znalazty sie gtownie glosy meskie, a w
pozostatej gtéwnie gtosy kobiece.

Algorytm estymacji wartoéci f(*) powinien charakteryzowaé sie jak najmniejsza
ztozonoscig obliczeniowa, znikoma w stosunku do ztozonosci obliczeniowej potrzeb-
nej do wykonania rozpoznania przy uzyciu bankow transformacji widma. Wprowa-
dzony oryginalny algorytm bazuje na widmie amplitudowym ramki wyznaczanym i
tak w trakcie parametryzacji MFCC. Zrezygnowano z doktadniejszych metod korela-
cyjnych z uwagi na ich zbyt duzy dodatkowy koszt obliczeniowy. Szczegoty algorytmu
podano w dodatku [G]

Klasyfikacje przeprowadzano poprzez poréwnanie wykrytej dla danej wypowiedzi
wartosci f() z wartoécia progu decyzyjnego, réwng fP) = 190 Hz. W przypadku
dwdéch klas méweoéw wybér klasy dokonywany jest wtedy tylko na podstawie f*), a
w przypadku trzech klas, przyporzadkowanie gtosu uznanego na podstawie wartosci
@ za meski do jednej z dwéch klas zawierajacych glosy meskie przeprowadzane

jest juz standardowo.
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5. Wyniki rozpoznawania mowy z wykorzystaniem me-

tody bankéw transformacji widma

Na rys. 5.1]i[5.2] przedstawiono przyktady bankéw transformacji widma uzyskanych
za pomocg metody opisanej w rozdziale |4, Pokazano wyniki dla pierwszej z dwéch
klas méweow, przy czym stosowano wariant 3. metody wyznaczania klas mowcow

(Qm) w optymalizacji wartosci parametrow transformacji. Rys.

i funkcje celu c
przedstawia zbior filtrow liniowych i wyznaczone na jego podstawie elementy banku,
rys. analogicznie dla funkcji skalujacych, a na rys. pokazano réznice miedzy
elementami banku filtréw wyznaczonymi bez i z modyfikacja uwzgledniajaca znie-
ksztatcenia transmisyjne. Przyktad iteracyjnego (I**) = 2) wyznaczania kombinacji
liniowej elementéw x(9, x4V i x(%) najblizszej danemu elementowi x przedstawiono
na rys. 5.2b. Kombinacje dodane w iteracji 1. oznaczono jako x; i X3, a w iteracji 2.
jako x3 i x4. Kombinacje najblizsza w danej iteracji elementowi x oznaczono liczbg

W nawiasie umieszczong w indeksie gornym i wskazujaca numer tej iteracji.

5000

7000 ¢

5000 -

[Hz]

2000 -

Lo 4000}
E=
08t = 3000+
06| 2000 ¢
04 1000}
1 1 1 1 1 1 1 D 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000 GODO 7000 8000 2000 4000 000 8000
£ [He] £ [He]

Rys. 5.1. Przyklady uzyskanych transformacji widma: a) charakterystyki amplitudowe
filtrow dla méweow (lin. ciagle) i elementy wyznaczonego z nich banku (lin.
przerywane), b) funkcje skalujace dla méweéw (lin. ciagte) i elementy wyzna-

czonego z nich banku (lin. przerywane).
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Rys. 5.2. Przyklady uzyskanych transformacji widma: a) elementy banku filtrow wy-

znaczone bez uwzgledniania znieksztalcen transmisyjnych (lin. ciagte) i z ich

uwzglednieniem (lin. przerywane), b) iteracyjne wyznaczanie kombinacji linio-

wej elementéw x(©) | x(

d1)

i x(42) najblizszej danemu elementowi x.

Tab. 5.1. Wyniki rozpoznawalnoéci izolowanych ramek po zastosowaniu transformacji
widma dla kazdego moéwcy. Czcionksa pogrubiona zaznaczano najwyzszy wy-
nik w danej kolumnie.

li. | war. | war. zbidr uczacy zbiér testowy

kL. | met. | fun. ) (%] R A 1% R

kl. | opt. | sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ. sam. WSZ.

bez kompensacji | 55.82 | 40.00 | 0.216 | -0.722 | 55.27 | 39.24 | 0.169 | -0.764
2 1 1 62.57 | 44.15 | 0.684 | -0.542 | 61.45 | 42.35 | 0.552 | -0.644
2 1 2 61.94 | 43.51 | 0.777 | -0.539 | 60.26 | 41.41 | 0.667 | -0.663
3 1 1 63.46 | 46.12 | 0.810 | -0.455 | 61.91 | 42.36 | 0.613 | -0.738
3 1 2 63.09 | 45.66 | 0.913 | -0.443 | 61.42 | 41.66 | 0.713 | -0.774
2 2 1 62.59 | 43.88 | 0.728 | -0.553 | 62.49 | 42.11 | 0.638 | -0.654
2 2 2 62.26 | 43.36 | 0.829 | -0.558 | 61.76 | 41.75 | 0.767 | -0.645
3 2 1 63.39 | 46.06 | 0.849 | -0.449 | 62.48 | 42.18 | 0.635 | -0.733
3 2 2 63.18 | 45.63 | 0.960 | -0.451 | 61.80 | 41.71 | 0.744 | -0.738
2 3 1 61.99 | 45.60 | 0.633 | -0.507 | 63.06 | 42.09 | 0.619 | -0.704
2 3 2 61.88 | 45.02 | 0.747 | -0.497 | 61.98 | 41.43 | 0.746 | -0.729
3 3 1 62.48 | 46.77 | 0.770 | -0.455 | 61.69 | 41.27 | 0.616 | -0.800
3 3 2 62.72 | 46.23 | 0.885 | -0.447 | 61.43 | 40.64 | 0.740 | -0.807
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5.1. Wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek

W tabeli przedstawiono wyniki rozpoznawalnosci izolowanych ramek sygnatu
mowy w przypadku zastosowania optymalnej transformacji widma dla kazdego mow-
cy. W tabelach od do przedstawiono natomiast wyniki uzyskane z zastoso-
waniem bankow transformacji widma z algorytmem iteracyjnego poprawiania wy-
niku rozpoznania. W tabelach zastosowano nastepujace skroty: li.kl.” - liczba klas
mowceow,  war.met.kl.” - wariant metody wyznaczania klas méwcéw (zob. rozdziat
, ,war.fun.opt.” - wariant funkcji celu uzytej w optymalizacji wartosci para-
metréow transformacji widma, wykorzystywanych w konstrukcji bankow, 1 oznacza
tutaj funkcje CYO), a 2 - funkcje cgm) (zob. rozdziat 4.3.2), ,miar.oc.rozp.” - miara
oceny rozpoznania zastosowana podczas wyboru klas méwcéw i elementow bankéw
transformacji widma (zob. rozdziat . Wartosci rozpoznawalnosci wyznaczano
dla samoglosek (,sam.”) lub wszystkich foneméw (,,wsz.”). Metodologia wyznacza-
nia wartosci rozpoznawalnosci izolowanych ramek zostata opisana w dodatku [E]

Zmieksztalcenia transmisyjne symulowano analogicznie, jak w przypadku testowa-

nia metody EV (zob. rozdzial [3.2).
Poréwnujac wyniki uzyskane dla zmodyfikowanej metody EV (zob. rozdziat

z wynikami przedstawionymi w tabeli mozna stwierdzi¢, ze dla zbioru uczacego
metoda EV i zaproponowana metoda transformacji widma daja podobne rezultaty,
przy zblizonej liczbie parametrow, ktorych wartosci nalezy wyznaczy¢ dla danego
moéwcey, a ktora w przypadku metody transformacji widma réwna jest 7. Dla méw-
cOw ze zbioru testowego wyniki uzyskane metoda transformacji widma okazaly sie
lepsze niz uzyskane metoda EV, z wyjatkiem wartosci CYS) dla wszystkich foneméw,
ktora byta nieco nizsza niz osiagnieta z wykorzystaniem metody EV. Mozna zatem
uzna¢, ze wymagania postawione zaprojektowanej metodzie transformacji widma

zasadniczo zostaty spetnione.

W przypadku wynikéw uzyskanych dla bankéw transformacji widma, zauwazy¢
mozna nastepujace fakty:

e W przypadku zbioru uczacego najlepsze rezultaty zapewnito zastosowanie trzech
klas mowcow, a w przypadku zbioru testowego - dwoch klas. Widaé zatem, ze
w przypadku trzech klas generalizacja statystycznego modelu akustycznego
na zbioér testowy byla niewystarczajaca, co wiaze si¢ z matg licznoscia zbioru

uczgcego.

e Najlepsze rezultaty uzyskano w wigkszosci stosujac wariant 3. i 2. metody
wyznaczania klas mowcow i rozktadow prawdopodobienstwa wspotczynnikow
MFCC w klasach. Potwierdza to celowosé¢ wprowadzenia metody uczenia typu

SAT zastosowanej w tych wariantach.

e W przypadku symulowania znieksztatcen transmisyjnych najlepsze rezultaty
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uzyskano w wiekszosci z zastosowaniem bankow filtrow zmodyfikowanych tak,
by uwzglednialy te znieksztalcenia (zob. rozdzial , co potwierdza sku-

tecznosé zaproponowanej modyfikacji.

e Wyniki uzyskane z wykorzystaniem bankéw filtréw, w porownaniu z wynikami
osiggnietymi dla transformacji optymalnych dla kazdego mowcy, sa przewaznie

nieco wyzsze w przypadku wartoéci rozpoznawalnosci (c(lrs)

dla sam., ¢\ dla
WSZ., cgs) dla sam. lub cgs) dla wsz.) zgodnej z zastosowang podczas wyboru
klas moweow i elementéw bankéw miarg oceny rozpoznania. Jednoczesnie dla
pozostatych trzech wartosci rozpoznawalnosci wyniki sa na og6t nieco gorsze.

Prawidlowo$¢ ta jest wyrazniejsza dla zbioru testowego.

Biorac pod uwage 16 przypadkow odpowiadajacych wszystkim kombinacjom:

e czterech rézmych miar oceny rozpoznania (¢! dla sam., ¢! dla wsz., ¢

dla sam. i ¢J'” dla wsz.)

e rozpoznawania bez symulowanych znieksztalcen transmisyjnych i z ich symu-

lacja
e rozpoznawania dla méwcoéw ze zbioru uczacego i testowego

sprawdzono, ktére warianty bankéw transformacji widma przyniosty najlepsze re-
zultaty w kazdym z przypadkéw. W tabeli podano czestos¢ wystepowania naj-
lepszych wariantéw. Trzy najczesciej wystepujace oznaczono jako T1, T2 i T3 i

zastosowano dalej w rozpoznawaniu komend.

Tab. 5.10. Warianty bankéw transformacji widma zapewniajace najwyzsze rozpoznawal-

noéci izolowanych ramek.

wariant liczba oznaczenie
li.kl. | war.met.kl. | war.fun.opt. | wystapien
3 2 2 4 T1
2 3 2 4 T2
2 3 1 4 T3
3 3 1 2
3 3 2 1
3 1 1 1
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5.2. Wyniki rozpoznawania komend

W tabelach i przedstawiono wyniki rozpoznawania komend z zastosowa-
niem bankéw transformacji widma za pomoca czterech wariantow systemu ARM. Z
wyjatkiem wariantu Bt, procedure uczenia systemu powtarzano dwukrotnie i podano
wyniki usrednione. W przypadku symulowania znieksztalcen transmisyjnych nakta-
dano je losowo dla kazdej wypowiedzi analogicznie, jak podczas testowania metody
EV (zob. rozdzial . Dodatkowo wyniki rozpoznania z symulowanymi znieksztat-
ceniami usredniano z trzech powtorzen rozpoznawania, z ktérych w kazdym przepro-
wadzano nowe losowanie znieksztatcen. Odchylenie standardowe wynikéw zwiazane
z rozpoznawaniem przeprowadzanym wielokrotnie, wyznaczone dla wszystkich ba-
danych wariantéw, wyniosto srednio 0.43%. W tabelach uzyto nastepujacych skré-
tow: war.sys.ARM” - wariant systemu ARM (zob. dodatek , wzb.mow.” - zbior
méweow (ucz.” - uczacy, test.” - testowy), ,it.pop.roz.” - iteracyjne poprawianie
wyniku rozpoznania (zob. rozdziat . Zastosowane warianty T1, T2 i T3 bankéw
transformacji widma podane zostaly w rozdziale poprzednim, ,zmodyf.” oznacza
natomiast, ze banki filtrow zostaty zmodyfikowane tak, by uwzgledniaty znieksztat-
cenia transmisyjne (zob. rozdziat [£.5.3).

Na podstawie uzyskanych wynikéw poda¢ mozna nastepujace spostrzezenia:

e W przypadku braku symulowania znieksztatcen transmisyjnych, w zaleznosci
od wariantu systemu ARM, osiggnieto spadek btedu rozpoznania o od 29% do
70% dla zbioru uczacego i od 8% do 65% dla zbioru testowego. W przypadku
symulowania znieksztatcen spadek ten wynosit odpowiednio: od 41% do 78 %
i od 40% do 66%.

e Najwieksza poprawe rozpoznawalnosci po zastosowaniu bankéw transformacji
widma odnotowano dla wariantéw At i Bt systemu, co wynika z faktu, ze w tych
wariantach duza wage w mierze oceny rozpoznania majg prawdopodobienstwa
uzyskane bezposrednio z modelu akustycznego, podczas gdy w wariantach A
i B waga ta jest mniejsza. W kompensacji modyfikowane jest bowiem widmo
sygnatu, a zmiany wywotane tymi modyfikacjami bezposrednio wptywaja na

prawdopodobienstwa uzyskane modelu akustycznego.

o W przypadku wariantéw systemu A i B najlepsze rezultaty, zarowno dla zbioru
uczacego, jak i testowego, osiagnieto stosujac wariant T3 bankéw transforma-
¢ji widma. W przypadku wariantéw At i Bt dla zbioru uczacego najlepszy
okazal sie bank T1, natomiast dla zbioru testowego dla wariantu At - T3 i T2
odpowiednio przy braku symulowania znieksztalcen transmisyjnych i przy ich

symulacji, a dla wariantu Bt - T2.

e Przy braku symulowania znieksztatcen transmisyjnych najlepsze rezultaty uzy-
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skano, poza jednym przypadkiem, stosujac banki niezmodyfikowane, a w przy-
padku symulacji znieksztalcen najbardziej efektywne okazaly sie, zgodnie z

oczekiwaniami, banki zmodyfikowane.

Biorac pod uwage najlepsze rezultaty uzyskane w przypadku standardowej me-
tody przyporzadkowywania méwcow do klas i braku symulacji znieksztalcen
transmisyjnych, w 5 na 8 przypadkach iteracyjne poprawianie wyniku rozpo-
znania przyniosto pozytywny rezultat. W przypadku symulowania znieksztat-
cen pozytywny rezultat osiggnieto w zaledwie 2 na 8 przypadkow. Stosujac
natomiast przyporzadkowywanie méwcéw do klas na podstawie wartogci f),
zaréwno przy braku symulacji, jak i w przypadku symulowania znieksztatcen
transmisyjnych, zastosowanie iteracyjnego poprawiania dato pozytywny wynik

w 7 na 8 przypadkow.

Najlepsze rezultaty uzyskane z zastosowaniem przyporzadkowywania mowcow
do klas na podstawie wartosci f) byly nizsze od rezultatéw uzyskanych dla
przyporzadkowywania standardowego §rednio 0 0.43% 1 0.29% (podano spadki
wartosci bezwglednych rozpoznania) odpowiednio: przy braku symulacji znie-
ksztatcen transmisyjnych i w przypadku ich symulowania. Spadki te sg zatem

relatywnie niewielkie.
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6. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto zaprojektowanie algorytmu efektywnej kompensacji wa-
runkéw transmisyjnych i cech osobniczych méwcey dla systemu rozpoznawania bar-
dzo krétkich i izolowanych wypowiedzi. Aby ten cel osiagnaé zostaly zrealizowane

nastepujace zadania:

1. Opracowano narzedzia badawcze w postaci systemu ARM (zob. dodatek
bazujacego na parametryzacji MFCC i statystycznych modelach jezyka wy-
korzystujacych HMM. Zaprojektowano cztery warianty takiego systemu, w

ktérych wprowadzonymi przez Autora oryginalnymi elementami sg m.in.:

e algorytm VAD oparty na analizie zmian w czasie energii w podpasmach

sygnatu,

e algorytm wykrywania granic pseudolylab i modyfikacja algorytmu Viter-

biego tak, aby uwzgledniane byly w nim te granice,

e metoda rozpoznawania dwuetapowego bazujaca na analizie sekwencji pseu-

dosylab,

e algorytmy uczenia modelu statystycznego systemu z zastosowaniem funk-

cji celu uwzgledniajacych zdolnosci klasyfikacji tego systemu.

Ponadto, na potrzeby prowadzonych badan, wykonano zasadniczg cze$¢ prac
zwigzanych z przygotowaniem bazy nagran mowy polskiej bnlTTA (zob. do-
datek , w tym: wykonanie cz¢sci nagran, opracowanie oryginalnych narzedzi
do potautomatycznej segmentacji i etykietyzacji, przeprowadzenie segmentacji

i etykietyzacji cze$ci nagran.

2. Przeprowadzono analize¢ przyczyn wystepowania znieksztatcen transmisyjnych
i zmiennosci cech osobniczych méwcey, jak réwniez ich wpltywu na parametry
MFCC oraz skutecznos¢ dzialania systemu ARM opartego na statystycznych
modelach jezyka (zob. rozdziat 2).

3. Dokonano przegladu znanych z literatury przedmiotu rozwiazan zagadnienia

kompensacji cech osobniczych i znieksztatcen transmisyjnych oraz przeprowa-
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dzono analize teoretyczng, a w przypadku algorytmu EV réwniez eksperymen-

talna, ich przydatnosci w rozwiazywanym zagadnieniu (zob. rozdzial 2.5]1 3).

4. Zaproponowano oryginalng modyfikacje algorytmu EV poszerzajacag mozliwosé
jego stosowania rowniez do kompensacji liniowych znieksztatcen transmisyj-
nych oraz zaproponowano zastosowanie wariantu metody SAT uczenia modelu
dla zmodyfikowanego algorytmu EV (zob. rozdzial 3).

5. Zaprojektowano oryginalng metode kompensacji liniowych znieksztatcen trans-
misyjnych i cech osobniczych mowcy opartg na bankach transformacji widma

sygnatu (zob. rozdzial 4), a jej istotniejszymi elementami sa:

e transformacja widma wykorzystujaca skalowanie osi czestotliwosci i fil-

tracje liniows,

e algorytm wyznaczania optymalnych wartodci parametrow transformacji

dla danego moéwcy,

e algorytm podzialu mowcoOw na klasy i wyznaczania rozktadéw prawdo-

podobienstwa wspotczynnikow MFCC w klasach,
e algorytm konstrukcji bankéw transformacii,

e algorytm rozpoznawania mowy z wykorzystaniem bankéw transformacji

widma i iteracyjnego poprawiania wyniku rozpoznania,

e metoda przyporzadkowywania moéwcoéw do klas na podstawie wartosci
czestotliwoscei tonu krtaniowego, szacowanej za pomoca zaproponowanego

szybkiego algorytmu.

Na podstawie wynikow przeprowadzonych badan nie mozna wskaza¢ jednego
wariantu zaproponowanej metody bankéw transformacji widma, ktory zapewnialby
najlepsze rezultaty jednocze$nie we wszystkich zastosowanych wariantach pomiaru
rozpoznawalnosci komend i izolowanych ramek sygnalu mowy. Miarodajna oceneg
skutecznosci algorytmu kompensacji zapewniaja wyniki rozpoznawalnosci komend,
uzyskane dla méwcow ze zbioru testowego w warunkach symulacji znieksztatcen
transmisyjnych. W tym przypadku najskuteczniejsza okazata sie kompensacja z za-
stosowaniem dwoch klas mowcow wybranych za pomoca trzeciego wariantu algo-
rytmu podziatu méwcoéw na klasy oraz bankow filtrow wyznaczonych metoda majaca

na celu polepszenie ich zdolnosci kompensacji znieksztatcen transmisyjnych.

Osiagnieta z zastosowaniem tego wariantu metody transformacji widma poprawa
rozpoznawalnosci izolowanych ramek dla méwcow ze zbioru testowego, mierzona
czterema réznymi miarami oceny, byla érednio o 88% wyzsza w stosunku do po-
prawy osiagnietej za pomocg algorytmu EV, przy zachowaniu zblizonych warunkéw
pomiaru. Natomiast spadek btedu rozpoznania komend dla méwcoéw ze zbioru te-

stowego, przy symulowaniu znieksztatcen transmisyjnych, wyniost w zaleznosci od
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wariantu systemu ARM od 39% do 60% w przypadku standardowej metody przypo-
rzadkowywania méwcow do klas i zastosowania iteracyjnego poprawiania wyniku
rozpoznania. Przyporzadkowywanie méwcow do klas na podstawie wartosci cze-
stotliwosci tonu ktraniowego skutkowato spadkiem rozpoznawalnosci bezwzgledne;j
$rednio o 0.33%.

Wyniki poprawy rozpoznawalnosci komend i izolowanych ramek, uzyskane za
pomocg zaproponowanej przez Autora oryginalnej metody bankéw transformacji
widma, sg satysfakcjonujace. Metoda ta cechuje sie réwniez duza uniwersalnoscia,
gdyz jej dziatanie sprowadza sie do modyfikacji widma amplitudowego ramek sy-
gnalu mowy, ktérego wyznaczanie jest etapem wspolnym dla wickszosci wspotcze-
snych systeméw ARM. W celu dostosowania metody do uzycia jej w danym sys-
temie wymagane jest jedynie sformutowanie, charakterystycznej dla tego systemu,
miary oceny rozpoznania wypowiedzi. Pozytywne wyniki osiagniete dla czterech za-
projektowanych w niniejszej pracy wariantéw systemu ARM sugeruja, ze z duzym

prawdopodobienstwem mozna je uogolni¢ takze na inne systemy.

95



Bibliografia

1]

A. Acero, X. Huang, “Augmented Cepstral Normalization for Robust Spe-
ech Recognition,” w Proc. IEEE Workshop on Automatic Speech Recognition,
1995.

A. Acero, X. Huang, “Speaker and Gender Normalization for Continuous-
Density Hidden Markov Models,” w Proc. ICASSP, 1996.

A. Acero, “Acoustical and Environmental Robustness in Automatic Speech

Recognition,” praca doktorska, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, 1990.

M. Afify, “Accurate Compensation in the Log-Spectral Domain for Noisy Spe-
ech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 3,
May 2005.

M. Afify, O. Siohan, “Sequential Estimation with Optimal Forgetting for Ro-
bust Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing,
vol. 12, no. 1, January 2004.

L. Apostol, P. Perrier, M. Baciu, C. Segebarth, P. Badin, “Using the Forman-
t/Cavity Affiliation to Study the Inter-Speaker Variability: Assessment from
MRI Data,” w Proc. 5th Speech Production Seminar, 2000.

J. Arabas, Wyktady z algorytmow ewolucyjnych. WNT, Warszawa, 2004.

C. Avendano, S. van Vuuren, H. Hermansky, “Data-Based RASTA-Like Filter
Design for Channel Normalization in ASR,” w Proc. ICSLP, 1996.

C. Basztura, Rozmawiac z komputerem. Wydawnictwo Format, Wroctaw,
1992.

C. Becchetti, L. P. Ricotti, Speech Recognition. Theory and C++ Implemen-
tation. John Wiley & Sons, 1999.

A. Ben-Yishai, D. Burshtein, “A Discriminative Training Algorithm for Hidden
Markov Models,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 12, no. 3,
May 2004.

96



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

22]

23]

[24]

L. Benaroya, F. Bimbot, G. Gravier, R. Gribonval, “Experiments in Audio
Source Separation with One Sensor for Robust Speech Recognition,” Speech

Communication, vol. 48, 2006.

J. Bilmes, “What HMMs Can Do,” University of Washington, Tech. Rep.
UWEETR-2002-0003, 2002.

C. Cerisara, L. Rigazio, J.-C. Junqua, “a-Jacobian Environmental Adapta-

tion,” Speech Communication, vol. 42, 2004.

R. Chelouah, P. Siarry, “Genetic and Nelder-Mead Algorithms Hybridized for
a More Accurate Global Optimization of Continuous Multiminima Functions,”

Furopean Journal of Operational Research, vol. 148, 2003.

K.-T. Chen, H.-M. Wang, “Eigenspace-Based Linear Transformation Appro-
ach for Rapid Speaker Adaptation,” w Proc. ISCA Tutorial and Research
Workshop on Adaptation Methods for Speech Recognition, 2001.

S. S. Chen, P. DeSouza, “Speaker Adaptation by Correlation (ABC),” w Proc.
FEurospeech, 1997.

S.-M. Chi, Y.-H. Oh, “Lombard Effect Compensation and Noise Suppression
for Noisy Lombard Speech Recognition,” w Proc. ICSLP, 1996.

J-T. Chien, “Adaptive Hierarchy of Hidden Markov Models for

Transformation-Based Adaptation,” Speech Communication, vol. 36, 2002.

J.-T. Chien, C.-H. Huang, “Aggregate a Posteriori Linear Regression Adapta-
tion,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 3,
May 2006.

J.-T. Chien, H.-C. Wang, L.-M. Lee, “Estimation of Channel Bias for Tele-
phone Speech Recognition,” w Proc. ICSLP, 1996.

X. Cui, A. Alwan, “Robust Speaker Adaptation by Weighted Model Averaging
Based on the Minimum Description Length Criterion,” IEEFE Trans. on Audio,
Speech, and Language Processing, vol. 15, no. 2, February 2007.

A. de la Torre, A. M. Peinado, J. C. Segura, J. L. Perez-Cordoba, M. C.
Benitez, A. J. Rubio, “Histogram Equalization of Speech Representation,”
IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 3, May 2005.

J. de Veth, L. Boves, “Phase Corrected Rasta for Automatic Speech Recogni-
tion over the Phone,” w Proc. ICASSP, 1997.

97



[25]

[26]

[27]

28]

[31]

32]

[35]

S. Deligne, S. Dharanipragada, R. Gopinath, B. Maison, P. Olsen, H. Printz,
“A Robust High Accuracy Speech Recognition System for Mobile Applica-

tions,” IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 10, no. 8, November
2002.

S. Deligne, R. Gopinath, “Robust Speech Recognition with Multi-Channel
Codebook Dependent Cepstral Normalization (MCDCN),” w Proc. ASRU,
2001.

L. Deng, D. Yu, A. Acero, “A Bidirectional Target-Filtering Model of Speech
Coarticulation and Reduction: Two-Stage Implementation for Phonetic Reco-
gnition,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14,
no. 1, January 2006.

L. Deng, J. Droppo, A. Acero, “Enhancement of Log Mel Power Spectra of
Speech Using a Phase-Sensitive Model of the Acoustic Environment and Sequ-
ential Estimation of the Corrupting Noise,” IFEFE Trans. on Speech and Audio
Processing, vol. 12, no. 2, March 2004.

O. Deshmukh, C. Y. Espy-Wilson, A. Salomon, J. Singh, “Use of Temporal In-
formation: Detection of Periodicity, Aperiodicity, and Pitch in Speech,” IEEE
Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 5, September 2005.

S. Dharanipragada, U. H. Yapanel, B. D. Rao, “Robust Feature Extraction
for Continuous Speech Recognition Using the MVDR Spectrum Estimation
Method,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 15,
no. 1, January 2007.

D. Dimitriadis, P. Maragos, “Continuous Energy Demodulation Methods and
Application to Speech Analysis,” Speech Communication, vol. 48, 2006.

P. L. Dognin, “A Bandpass Transform for Speaker Normalization,” praca dok-
torska, University of Pittsburgh, 2003.

S.-J. Doh, R. M. Stern, “Inter-Class MLLR for Speaker Adaptation,” w Proc.
ICASSP, 2000.

J. Dulas, “Metoda siatek o zmiennych parametrach w zastosowaniu do roz-
poznawania fonemoéw mowy polskiej,” praca doktorska, Politechnika Opolska,
2002.

G. Evangelopoulos, P. Maragos, “Multiband Modulation Energy Tracking for
Noisy Speech Detection,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Pro-
cessing, vol. 14, no. 6, November 2006.

98



[36]

[37]

[38]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

F. A. Everest, The Master Handbook of Acoustics. Fourth Edition. McGraw-
Hill, 2001.

W. Findeisen, J. Szymanowski, A. Wierzbicki, Teoria i metody obliczeniowe

optymalizacji. PWN, Warszawa, 1980.

R. Fletcher, Practical Methods of Optimization. Volume 1 and 2. John Wiley
& Sons, 1981.

L. E. Franks, Teoria sygnatéw. PWN, Warszawa, 1975.

S. Furui, Digital Speech Processing, Synthesis, and Recognition. Second Edi-
tion, Revised and Fxpanded. Marcel Dekker, New York, 2001.

B. Gajic, K. K. Paliwal, “Robust Speech Recognition in Noisy Environments
Based on Subband Spectral Centroid Histograms,” IEEE Trans. on Audio,
Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 2, March 2006.

M. J. F. Gales, “Cluster Adaptive Training of Hidden Markov Models,” IEEE
Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 8, no. 4, July 2000.

A. Gallardo-Antolin, C. Peldez-Moreno, F. D. de Maria, “Recognizing GSM
Digital Speech,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 6,
November 2005.

Y. Gong, “A Method of Joint Compensation of Additive and Convolutive
Distortions for Speaker-Independent Speech Recognition,” IEEE Trans. on
Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 5, September 2005.

E. B. Gouvea, R. M. Stern, “Speaker Normalization Through Formant-Based
Warping of the Frequency Scale,” w Proc. Eurospeech, 1997.

S. Grocholewski, Baza nagran sygnatow mowy CORPORA. Instrukcja uzytko-
wania. Politechnika Poznanska, Instytut Informatyki, Poznan, 1997.

S. Grocholewski, “Statystyczne podstawy systemu ARM dla jezyka polskiego,”
rozprawa habilitacyjna, Politechnika Poznanska, 2001.

A. Gunawardana, W. Byrne, “Discriminative Speaker Adaptation with Con-

ditional Maximum Likelihood Linear Regression,” w Proc. Eurospeech, 2001.

T. Hain, P. C. Woodland, G. Evermann, M. J. F. Gales, X. Liu, G. L. Moore,
D. Povey, et al., “Automatic Transcription of Conversational Telephone Spe-
ech,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 6, November
2005.

99



[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

S. Harding, J. Barker, G. J. Brown, “Mask Estimation for Missing Data Speech
Recognition Based on Statistics of Binaural Interaction,” IEEE Trans. on

Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 1, January 2006.

R. Hariharan, O. Viikki, “An Integrated Study of Speaker Normalization and
HMM Adaptation for Noise Robust Speaker-Independent Speech Recogni-

tion,” Speech Communication, vol. 37, 2002.
S. Haykin, Adaptive Filter Theory. Second Edition. Prentice-Hall, 1991.

H. Hermansky, N. Morgan, A. Bayya, P. Kohn, “RASTA-PLP Speech Ana-
lysis,” US West Advanced Technologies with International Computer Science
Institute, Tech. Rep. TR-91-069, 1991.

F. Hilger, H. Ney, “Quantile Based Histogram Equalization for Noise Robust
Large Vocabulary Speech Recognition,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and
Language Processing, vol. 14, no. 3, May 2006.

M. Holmberg, D. Gelbart, U. Ramacher, W. Hemmert, “Automatic Speech
Recognition with Neural Spike Trains,” w Proc. Furospeech, 2005.

C. Huang, T. Chen, S. Li, E. Chang, J. Zhou, “Analysis of Speaker Variability,”
w Proc. Eurospeech, 2001.

C.-H. Huang, J.-T. Chien, H.-M. Wang, “A New Eigenvoice Approach to Spe-
aker Adaptation,” w Proc. International Symposium on Chinese Spoken Lan-

guage Processing, 2004.

J. M. Huerta, “Alignment-Based Codeword-Dependent Cepstral Normaliza-
tion,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 10, no. 7, October
2002.

D. G. Humphrey, J. R. Wilson, “A Revised Simplex Search Procedure for
Stochastic Simulation Response-Surface Optimization,” w Proc. of the 1998

Winter Simulation Conference, 1998.

J.-W. Hung, L.-S. Lee, “Optimization of Temporal Filters for Constructing
Robust Features in Speech Recognition,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and
Language Processing, vol. 14, no. 3, May 2006.

J-W. Hung, J.-L.. Shen, L.-S. Lee, “New Approaches for Domain Transfor-
mation and Parameter Combination for Improved Accuracy in Parallel Model
Combination (PMC) Techniques,” IEEE Trans. on Speech and Audio Proces-
sing, vol. 9, no. 8, November 2001.

100



[62]

[64]

[68]

[69]

[70]

73]

[74]

T. Irino, R. D. Patterson, “Segregating Information About the Size and
Shape of the Vocal Tract Using Time-Domain Auditory Model: The Stabi-
lised Wavelet-Mellin Transform,” Speech Communication, vol. 36, 2002.

T. Irino, R. D. Patterson, “A Dynamic Compressive Gammachirp Auditory
Filterbank,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14,
no. 6, November 2006.

C. R. Jankowski Jr., H. H. Vo, R. P. Lippmann, “A Comparison of Signal
Processing Front Ends for Automatic Word Recognition,” IEEE Trans. on
Speech and Audio Processing, vol. 3, no. 4, July 1995.

W. Jassem, Podstawy fonetyki akustycznej. PWN, Warszawa, 1973.

H. Jiang, “Confidence Measures for Speech Recognition: A Survey,” Speech

Communication, vol. 45, 2005.

M. T. Johnson, R. J. Povinelli, A. C. Lindgren, J. Ye, X. Liu, K. M. Indrebo,
“Time-Domain Isolated Phoneme Classification Using Reconstructed Phase
Spaces,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 4, July
2005.

B.-H. Juang, W. Chou, C.-H. Lee, “Minimum Classification Error Rate Me-
thods for Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing,
vol. 5, no. 3, May 1997.

T. Kailath, “The Divergence and Bhattacharyya Distance Measures in Signal
Selection,” IEFE Trans. on Communication Technology, vol. 15, no. 1, Febru-
ary 1967.

M. Karnjanadecha, S. A. Zahorian, “Signal Modeling for High-Performance
Robust Isolated Word Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Pro-
cessing, vol. 9, no. 6, September 2001.

S. M. Kay, Fundamentals of Statistical Signal Processing: Estimation Theory.
Prentice-Hall, 1993.

P. Kenny, G. Boulianne, P. Ouellet, P. Dumouchel, “Speaker Adaptation Using
an Eigenphone Basis,” IEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 12,
no. 6, November 2004.

M. Kepesi, L. Weruaga, “Adaptive Chirp-Based Time—-Frequency Analysis of
Speech Signals,” Speech Communication, vol. 48, 2006.

A. Kielbasinski, H. Schwetlick, Numeryczna algebra liniowa. WNT, War-

szawa, 1992.

101



[75]

[76]

[77]

78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

D. K. Kim, N. S. Kim, “Maximum a Posteriori Adaptation of HMM Para-
meters Based on Speaker Space Projection,” Speech Communication, vol. 42,
2004.

D. K. Kim, N. S. Kim, “Rapid Online Adaptation Using Speaker Space Model

Evolution,” Speech Communication, vol. 42, 2004.

N. S. Kim, “Feature Domain Compensation of Nonstationary Noise for Robust
Speech Recognition,” Speech Communication, vol. 37, 2002.

Y. Kim, “Maximum-Likelihood Affine Cepstral Filtering (MLACF) Technique

)

for Speaker Normalization,” w Proc. Eurospeech, 2001.

I. Kokkinos, P. Maragos, “Nonlinear Speech Analysis Using Models for Cha-
otic Systems,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 6,
November 2005.

P. Ktosowski, “Usprawnienie procesu rozpoznawania mowy w oparciu o fone-

tyke i fonologie jezyka polskiego,” praca doktorska, Politechnika Slaska, 2000.

T. T. Kristjansson, “Speech Recognition in Adverse Environments: A Proba-
bilistic Approach,” praca doktorska, University of Waterloo, 2002.

R. Kuhn, F. Perronnin, P. Nguyen, J.-C. Junqua, L. Rigazio, “Very Fast
Adaptation with a Compact Context-Dependent Eigenvoice Model,” w Proc.
ICASSP, 2001.

R. Kuhn, J.-C. Junqua, P. Nguyen, N. Niedzielski, “Rapid Speaker Adaptation
in Eigenvoice Space,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 8,
no. 6, November 2000.

N. Kumar, A. G. Andreou, “Heteroscedastic Discriminant Analysis and Redu-
ced Rank HMMs for Improved Speech Recognition,” Speech Communcation,
vol. 26, no. 4, 1998.

H.-K. J. Kuo, Y. Gao, “Maximum Entropy Direct Models for Speech Recogni-

tion,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 3,
May 2006.

C. Lee, D. Hyun, E. Choi, J. Go, C. Lee, “Optimizing Feature Extraction for
Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 11,
no. 1, January 2003.

K.-S. Lee, “MLP-Based Phone Boundary Refining for a TTS Database,” IEEE
Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 3, May 2006.

102



[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

L. Lee, R. Rose, “A Frequency Warping Approach to Speaker Normalization,”
IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 6, no. 1, January 1998.

K. Li, M. N. S. Swamy, M. O. Ahmad, “An Improved Voice Activity Detection
Using Higher Order Statistics,” IEFEE Trans. on Speech and Audio Processing,
vol. 13, no. 5, September 2005.

X. Li, J. Malkin, J. A. Bilmes, “A High-Speed, Low-Resource ASR Back-End
Based on Custom Arithmetic,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language
Processing, vol. 14, no. 5, September 2006.

F. H. Liu, R. M. Stern, X. Huang, A. Acero, “Efficient Cepstral Normalization
for Robust Speech Recognition,” w Proc. ARPA Speech and Natural Language
Workshop, 1993.

G. Mahe, A. Gilloire, L. Gros, “Correction of Voice Timbre Distortions in Te-
lephone Networks: Method and Evaluation,” Speech Communication, vol. 43,
2004.

W. Majewski, “Aural-Perceptual Voice Recognition of Original Speakers and
Their Imitators,” Archives of Acoustics, vol. 30, no. 4 (Supplement), 2005.

B. Mak, , E. Barnard, “Phone Clustering Using the Bhattacharyya Distance,”
w Proc. ICSLP, 1996.

B. K.-W. Mak, Y.-C. Tam, P. Q. Li, “Discriminative Auditory-Based Features
for Robust Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing,
vol. 12, no. 1, January 2004.

B. Mak, J. T. Kwok, S. Ho, “Kernel Eigenvoice Speaker Adaptation,” IEEFE
Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 5, September 2005.

B. K.-W. Mak, R. W.-H. Hsiao, S. K.-L. Ho, J. T. Kwok, “Embedded Ker-
nel Eigenvoice Speaker Adaptation and Its Implication to Reference Speaker
Weighting,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14,
no. 4, July 2006.

R. J. Mammone, X. Zhang, R. P. Ramachandran, “Robust Speaker Recogni-
tion. A Feature-Based Approach,” IEEE Signal Processing Magazine, vol. 13,
no. 5, September 1996.

K. Marasek, “Large Vocabulary Continuous Speech Recognition System for
Polish,” Archives of Acoustics, vol. 24, no. 4, 2003.

103



[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

K. Markov, J. Dang, S. Nakamura, “Integration of Articulatory and Spec-
trum Features Based on the Hybrid HMM /BN Modeling Framework,” Speech

Communication, vol. 48, 2006.

M. Marzinzik, B. Kollmeier, “Speech Pause Detection for Noise Spectrum
Estimation by Tracking Power Envelope Dynamics,” IEEE Trans. on Speech
and Audio Processing, vol. 10, no. 2, February 2002.

J. McAuley, J. Ming, D. Stewart, P. Hanna, “Subband Correlation and Robust
Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 15,
no. 5, September 2005.

J. McDonough, T. Schaaf, A. Waibel, “Speaker Adaptation with All-Pass

Transforms,” Speech Communication, vol. 42, 2004.

D. Mercier, R. Seguier, “Spiking Neurons (STANNSs) in Speech Recognition,”
w Proc. 3rd WSES International Conference on Neural Networks and Appli-
cations, 2002.

C. Meyer, H. Schramm, “Boosting HMM Acoustic Models in Large Vocabulary
Speech Recognition,” Speech Communication, vol. 28, 2006.

J. Ming, “Noise Compensation for Speech Recognition with Arbitrary Additive
Noise,” IEEFE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 3,
May 2006.

J. Ming, P. Jancovic, F. J. Smith, “Robust Speech Recognition Using Proba-
bilistic Union Models,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 10,
no. 6, September 2002.

S. Molau, “Normalization in the Acoustic Feature Space for Improved Speech
Recognition,” praca doktorska, Rheinisch-Westfalischen Technischen Hoch-
schule, Aachen, 2003.

D. S. Moore, The Practice of Business Statistics: Using Data for Decisions.
W. H. Freeman & Co., 2002.

P. J. Moreno, B. Raj, R. M. Stern, “A Vector Taylor Series Approach for
Environment-Independent Speech Recognition,” w Proc. ICASSP, 1996.

P. J. Moreno, B. Raj, E. Gouvea, R. M. Stern, “Multivariate-Gaussian-Based
Cepstral Normalization for Robust Speech Recognition,” w Proc. ICASSP,
1995.

P. J. Moreno, R. M. Stern, “Sources of Degradation of Speech Recognition in
the Telephone Network,” w Proc. I[CASSP, 1994.

104



[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

P. Mréowka, R. Makowski, “Channel and Speaker Variety Compensation Using
Modified Eigenvoices Algorithm,” w Proc. ICSES, 2004.

P. Mréwka, R. Makowski, “Otwarty system do badan wariantéw algorytmow
rozpoznawania mowy polskiej,” w XI KOWBAN, 2004.

P. Mrowka, R. Makowski, “Poprawa jakosci rozpoznawania mowy poprzez
transformacje widma sygnatu danego moéwcy,” w XII KOWBAN, 2005.

P. Mréowka, R. Makowski, “Improvement in Short Utterances Recognition via
Employment of Spectral Transformations Banks,” w Proc. ICSES, 2006.

P. Mrowka, R. Makowski, “Modifications of Spectral Transformations Banks
Method for Speech Recognition Improvement,” w Proc. ICSES, 2006.

P. Mrowka, R. Makowski, “Normalization of Speaker Individual Characte-
ristics and Compensation of Linear Transmission Distortions in Command

Recognition Systems,” Archives of Acoustics, w recenzji.

M. Naito, L. Deng, Y. Sagisaka, “Speaker Clustering for Speech Recognition

Using Vocal Tract Parameters,” Speech Communication, vol. 36, 2002.

A. Nakamura, “Restructuring Gaussian Mixture Density Functions in Speaker-
Independent Acoustic Models,” Speech Communication, vol. 36, 2002.

T. Nakatani, K. Kinoshita, M. Miyoshi, “Harmonicity-Based Blind Derever-
beration for Single-Channel Speech Signals,” IEEE Trans. on Audio, Speech,
and Language Processing, vol. 15, no. 1, January 2007.

A. V. Oppenheim, R. W. Schafer, Cyfrowe przetwarzanie sygnatow. WKL,
Warszawa, 1979.

M. Padmanabhan, S. Dharanipragada, “Maximizing Information Content in
Feature Extraction,” IFEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13,
no. 4, July 2005.

K. J. Palomaki, G. J. Brown, J. P. Barker, “Techniques for Handling Convolu-
tional Distortion with Missing Data Automatic Speech Recognition,” Speech

Communication, vol. 43, 2004.

[125] Y. Pan, A. Waibel, “The Effects of Room Acoustics on MFCC Speech Para-

[126]

meter,” w Proc. ICSLP, 2000.

J. Park, H. Ko, “Effective Acoustic Model Clustering via Decision-Tree with

Supervised Learning,” Speech Communication, vol. 46, 2005.

105



[127)

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133)]

[134]

135

[136]

[137]

[138]

[139]

V. Pitsikalis, I. Kokkinos, P. Maragos, “Nonlinear Analysis of Speech Signals:

Generalized Dimensions and Lyapunov Exponents,” w Proc. Eurospeech, 2003.

M. Pitz, H. Ney, “Vocal Tract Normalization Equals Linear Transformation in
Cepstral Space,” IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 5,
September 2005.

C. Plapous, C. Marro, P. Scalart, “Improved Signal-to-Noise Ratio Estima-
tion for Speech Enhancement,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language
Processing, vol. 14, no. 6, November 2006.

A. Plucinska, E. Plucinski, Probabilistyka. WNT, Warszawa, 2000.

A. Potamianos, S. Narayanan, “Robust Recognition of Children’s Speech,”
IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 11, no. 6, November 2003.

E. J. Pusateri, T. J. Hazen, “Rapid Speaker Adaptation Using Speaker Clu-
stering,” w Proc. ICSLP, 2002.

L. Rabiner, B.-H. Juang, Fundamentals of Speech Recognition. Prentice-Hall,
1993.

B. Raj, M. L. Seltzer, R. M. Stern, “Reconstruction of Missing Features for
Robust Speech Recognition,” Speech Communication, vol. 43, 2004.

J. Ramirez, J. C. Segura, C. Benitez, “A New Kullback-Leibler VAD for Spe-
ech Recognition in Noise,” IEFEE Signal Processing Letters, vol. 11, no. 2,
February 2004.

J. Ramirez, J. C. Segura, C. Benitez, A. de la Torre, A. Rubio, “A New
Adaptive Long-Term Spectral Estimation Voice Activity Detector,” w Proc.
Furospeech, 2003.

G. Riccardi, D. Hakkani-Tur, “Active Learning: Theory and Applications to
Automatic Speech Recognition,” IEEE Trans. on Speech and Audio Proces-
sing, vol. 13, no. 4, July 2005.

A. J. Robinson, G. D. Cook, D. P. W. Ellis, E. Fosler-Lussier, S. J. Renals,
D. A. G. Williams, “Connectionist Speech Recognition of Broadcast News,”
Speech Communication, vol. 37, 2002.

T. M. Rutkowski, “Reducing Environmental and Transmission Interference
to Improve Automatic Speaker Recognition,” praca doktorska, Politechnika
Wroctawska, 2002.

106



[140]

[141]

142]

[143]

144]

[145]

146

[147]

148

[149]

[150]

[151]

[152]

S. Sagayama, Y. Kato, M. Nakai, H. Shimodaira, “Jacobian Approach to Joint
Adaptation to Noise, Channel and Vocal Tract Length,” w Proc. ICASSP,
2002.

G. Saon, “A Non-Linear Speaker Adaptation Technique Using Kernel Ridge
Regression,” w Proc. ICASSP, 2006.

R. Sarilaya, J. H. L. Hansen, “Analysis of the Root-Cepstrum for Acoustic
Modeling and Fast Decoding in Speech Recognition,” w Proc. Furospeech,
2001.

H. G. Schuster, Chaos deterministyczny. Wprowadzenie. PWN, Warszawa,
1993.

J.-L. Schwartz, C. Abry, L.-J. Boe, L. Menard, N. Vallee, “Asymmetries in Vo-
wel Perception, in the Context of the Dispersion—Focalisation Theory,” Speech

Communication, vol. 45, 2005.

J. W. Seok, K. S. Bae, “Speech Enhancement with Reduction of Noise Com-
ponents in the Wavelet Domain,” w Proc. I[CASSP, 1997.

G. Shi, M. M. Shanechi, P. Aarabi, “On the Importance of Phase in Human
Speech Recognition,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Proces-
sing, vol. 14, no. 5, September 2006.

T. Shimamura, H. Kobayashi, “Weighted Autocorrelation for Pitch Extraction
of Noisy Speech,” IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 9, no. 7,
October 2001.

K. Shinoda, C.-H. Lee, “A Structural Bayes Approach to Speaker Adaptation,”
IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 9, no. 3, March 2001.

J. Silva, S. Narayanan, “Average Divergence Distance as a Statistical Discrimi-
nation Measure for Hidden Markov Models,” IEEE Trans. on Audio, Speech,
and Language Processing, vol. 14, no. 3, May 2006.

K. C. Sim, M. J. F. Gales, “Minimum Phone Error Training of Precision
Matrix Models,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Processing,
vol. 14, no. 3, May 2006.

J. Sirigos, N. Fakotakis, G. Kokkinakis, “A Hybrid Syllable Recognition Sys-
tem Based on Vowel Spotting,” Speech Communication, vol. 38, 2002.

M. Siu, A. Chan, “A Robust Viterbi Algorithm Against Impulsive Noise with
Application to Speech Recognition,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Lan-
guage Processing, vol. 14, no. 6, November 2006.

107



[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

158

[159]

[160]
[161]

[162]

[163)]

[164]

[165]

[166]

J. C. Spall, “Multivariate Stochastic Approximation Using a Simultaneous
Perturbation Gradient Approximtion,” IEEE Trans. on Automatic Control,
vol. 37, no. 3, March 1992.

J. C. Spall, “Adaptive Stochastic Approximation by the Simultaneous Pertur-
bation Method,” IEEE Trans. on Automatic Control, vol. 45, no. 10, October
2000.

J. J. Sroka, L. D. Braida, “Human and Machine Consonant Recognition,”

Speech Communication, vol. 45, 2005.

P. Staroniewicz, “Zastosowanie zoptymalizowanych niejawnych modeli Mar-
kowa do opisu przej$¢ miedzyfonemowych dla potrzeb automatycznego rozpo-

zmnawania mowy ciaglej,” praca doktorska, Politechnika Wroctawska, 2001.

P. Staroniewicz, “Automatic Segmentation Based on Spectral Characteristics
of Speech Signal,” Archives of Acoustics, vol. 30, no. 4 (Supplement), 2005.

N. Strom, “Speaker Adaptation by Modeling the Speaker Variation in a Con-
tinuous Speech Recognition System,” w Proc. ICSLP, 1996.

D. Sundermann, A. Bonafonte, H. Ney, “Time Domain Vocal Tract Length
Normalization,” w Proc. 4th IEEE International Symposium on Signal Pro-

cessing and Information Technology, 2004.
J. Szabatin, Podstawy teorii sygnatéow. WKL, Warszawa, 2000.
R. Tadeusiewicz, Sygnat mowy. WKL, Warszawa, 1988.

D. T. Toledano, L. A. H. Gomez, L. V. Grande, “Automatic Phonetic Segmen-
tation,” IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 11, no. 6, November
2003.

S. Tsakalidis, V. Doumpiotis, W. Byrne, “Discriminative Linear Transforms for
Feature Normalization and Speaker Adaptation in HMM Estimation,” IEEE
Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 3, May 2005.

Y. Tsao, S.-M. Lee, L.-S. Lee, “Segmental Eigenvoice with Delicate Eigen-
space for Improved Speaker Adaptation,” IEEE Trans. on Speech and Audio
Processing, vol. 13, no. 3, May 2005.

V. Tyagi, H. Bourlard, C. Wellekens, “On Variable-Scale Piecewise Stationary
Spectral Analysis of Speech Signals for ASR,” Speech Communication, vol. 48,
2006.

P. Veprek, M. S. Scordilis, “Analysis, Enhancement and Evaluation of Five

Pitch Determination Techniques,” Speech Communication, vol. 37, 2002.

108



[167]

168

[169]

[170]

[171]

[172]

[173]

[174]

175

[176]

[177]

[178]

L. Welling, H. Ney, S. Kanthak, “Speaker Adaptive Modeling by Vocal Tract
Normalization,” IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 10, no. 6,
September 2002.

R. Wielgat, “Zastosowanie znacznikéw fonetycznych, nieliniowej transformacji
czasowe]j i niejawnych modeli Markowa do rozpoznawania izolowanych stow

mowy polskiej,” praca doktorska, Politechnika Y.6dzka, 2001.

R. Wielgat, “Improving Speech Recognition Accuracy Using HMM and DTW
Methods,” w Proc. ICSES, 2004.

P. Woodland, D. Povey, “Large Scale Discriminative Training for Speech Re-
cognition,” w Proc. ISCA ITRW Automatic Speech Recognition: Challenges
for the Millenium, 2000.

B.-F. Wu, K.-C. Wang, “Robust Endpoint Detection Algorithm Based on
the Adaptive Band-Partitioning Spectral Entropy in Adverse Environments,”
IEEFE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 13, no. 5, September 2005.

J. Wu, Q. Huo, “An Environment-Compensated Minimum Classification Error
Training Approach Based on Stochastic Vector Mapping,” IEEFE Trans. on
Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 6, November 2006.

X. Wu, Y. Yan, “Speaker Adaptation Using Constrained Transformation,”
IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, vol. 12, no. 2, March 2004.

H. Yamamoto, T. Nishimoto, S. Sagayama, “Frame-by-Frame HMM Adapta-
tion for Reverberant Speech Recognition,” w Proc. Special Workshop in Mausi
(SWIM), 2004.

C.-S. Yang, H. Kasuya, “Speaker Individualities of Vocal Tract Shapes of
Japanese Vowels Measured by Magnetic Resonance Images,” w Proc. ICSLP,
1996.

K. Yao, K. K. Paliwal, T.-W. Lee, “Generative Factor Analyzed HMM for

Automatic Speech Recognition,” Speech Communication, vol. 45, 2005.

K. Yao, E. Visser, O.-W. Kwon, T.-W. Lee, “A Speech Processing Front-
End with Eigenspace Normalization for Robust Speech Recognition in Noisy

Automobile Environments,” w Proc. Eurospeech, 2003.

L. Yao, D. Yu, T. Huang, “A Unified Spectral Transformation Adaptation
Approach for Robust Speech Recognition,” w Proc. ICSLP, 1996.

109



[179]

[180]

[181]

[182]

[183]

184]

[185]

[186]

[187]

[188]

[189)]

[190]

U. H. Yapanel, J. H. L. Hansen, “Towards an Intelligent Acoustic Front-End
for Automatic Speech Recognition: Built-In Speaker Normalization (BISN),”
w Proc. ICASSP, 2005.

N. B. Yoma, C. Molina, J. Silva, C. Busso, “Modeling, Estimating, and Com-
pensating Low-Bit Rate Coding Distortion in Speech Recognition,” [FEE
Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 1, January
2006.

S. Young, G. Evermann, T. Hain, D. Kershaw, J. Odell, D. Ollason, D. Povey,
et al., The HTK Book. Cambridge University Engineering Department, 2002.

K. Yu, M. J. F. Gales, “Discriminative Cluster Adaptive Training,” IEFEFE
Trans. on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 14, no. 5, September
2006.

Y.-S. Yun, Y.-H. Oh, “A Segmental-Feature HMM for Continuous Speech Re-
cognition Based on a Parametric Trajectory Model,” Speech Communication,
vol. 38, 2002.

P. Zhan, M. Westphal, M. Finke, A. Waibel, “Speaker Normalization and
Speaker Adaptation - A Combination for Conversational Speech Recognition,”

w Proc. Eurospeech, 1997.

J. Zhang, W. Ward, B. Pellom, “Phone Based Voice Activity Detection Using
Online Bayesian Adaptation with Conjugate Normal Distributions,” w Proc.
ICASSP, 2002.

R. Zhao, Z. Wang, “Robust Speech Recognition Based on Spectral Adjusting
and Warping,” w Proc. ICASSP, 2005.

B. Zhou, J. H. L. Hansen, “Rapid Discriminative Acoustic Model Based on
Eigenspace Mapping for Fast Speaker Adaptation,” IEEE Trans. on Speech
and Audio Processing, vol. 13, no. 4, July 2005.

D. Zhu, S. Nakamura, K. K. Paliwal, R. Wang, “Maximum Likelihood Sub-
Band Adaptation for Robust Speech Recognition,” Speech Communication,
vol. 47, 2005.

T. Zielinski, P. Gajda, M. Stachura, R. Wielgat, D. Krol, T. Wozniak, S. Gra-
bias, “Application of Human Factor Cepstral Coefficients to Robust Recogni-
tion of Pathological Pronunciation in Noisy Environment,” w Proc. ICSES,
2006.

T. P. Zielinski, Od teorii do cyfrowego przetwarzania sygnatéw. Uczelniane
Wydawnictwa Naukowo-Dydaktyczne AGH, 2002.

110



Dodatki



A. Mechanizm wytwarzania mowy

Miedzy- i wewnatrzosobnicza zmiennosé widm jednostek fonetycznych zwiazana jest
bezposrednio z mechanizmem wytwarzania mowy, ktérego uproszczony opis podano
ponizej.

Powietrze z ptuc przettaczane jest przez krtan, gdzie znajduja sie wigzadta
(struny) gtosowe. W przypadku, kiedy sa one luzne, powietrze przeptywa swobod-
nie, cho¢ przeptyw ten ma charakter turbulentny. Gdy struny glosowe sa napiete,
przeptywajace powietrze wprawia je w drgania, czego skutkiem jest zmiana w czasie
powierzchni szczeliny (glo$ni), przez ktéra przetlaczane jest powietrze (rys. [A.d).
W efekcie zmian predkosci objetosciowej przeptywajacego przez glosnie powietrza
powstaje dzwiek okreslany jako ton krtaniowy. Czlowiek nie jest w stanie $wiadomie
kontrolowa¢ bezposrednio drgan strun gtosowych, moze jednak wptywac¢ na ich na-
piecie, a w konsekwencji na czestotliwo$é tonu krtaniowego (f(*)). Zakres mozliwych
do uzyskania przez czlowieka wartosci f(*) mieéci sie w przedziale 80 - 1000 Hz.
Kazdy czlowiek ma pewien charakterystyczny dla siebie zakres wartosci f) oraz
schematy przebiegow tej wartosci, wystepujace w wypowiedziach o danych cechach

intonacyjnych. Dla gloséw kobiecych wartosé f(*) jest przecietnie dwa razy wyzsza
niz dla gltoséw meskich [65] [161].

\
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Rys. A.1. Ton krtaniowy: a) zmiana w czasie powierzchni glosni dla niskiego glosu me-
skiego, b) zmiana w czasie powierzchni glosni dla wysokiego glosu zenskiego,
¢) widmo amplitudowe tonu krtaniowego dla $rednio wysokiego glosu meskiego

[65].
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Czesci toru glosowego powyzej strun gtosowych stanowia elementy uktadu rezo-
nansowego, ksztattujacego widmo sygnatu mowy. Czesci toru ponizej strun gloso-
wych sa tutaj zazwyczaj pomijane, a ich wptyw uwzgledniany jest w charakterystyce
widmowej tonu krtaniowego. W przypadku samogltosek powietrze przeptywa swo-
bodnie przez jame ustna, a jama nosowa jest zamknieta. W przypadku spotgtosek
nosowych przeptyw mozliwy jest natomiast tylko przez jame nosowa, podczas gdy
jama ustna stanowi zamkni¢ta komore rezonansowa. Podczas wytwarzania spotgto-
sek bocznych jezyk zamyka srodkowa czesé toru gltosowego, a przeptyw powietrza nie
odbywa sie wzdtuz osi jezyka, jak w przypadku samogtosek, lecz po jego bokach. W
przypadku spotgtosek tracych w torze gtosowym wystepuje przewezenie powodujace
silnie turbulentny przeptyw powietrza, a co za tym idzie, powstawanie dodatkowego
pobudzenia o charakterze szumowym. W przypadku spotgtosek zwartych natomiast,
dodatkowe pobudzenie ma charakter impulsowy, zwigzany z zamknieciem toru gto-
sowego, a nastepnie jego nagtym otwarciem [65], [161].

W réwnaniu sygnat pobudzenia z(*) w przypadku samogtosek odpowiada
tonowi krtaniowemu. W przypadku spétgtosek tracych pobudzenie ma charakter
szumu, a w przypadku zwartych - sygnatu impulsowego. Jesli spétgloska jest dzwiecz-
na, wystepuje dodatkowo pobudzenie tonem krtaniowym. W tej sytuacji #(*) repre-
zentuje tacznie wszystkie wystepujace pobudzenia. Trzeba jednak zaznaczy¢, ze nie
jest to prosta suma wspomnianych sygnalow pobudzenia, gdyz trzeba uwzglednié¢
,przeniesienie” pobudzenia szumowego w miejsce powstawania tonu krtaniowego,
a wiec transmitancje toru glosowego pomiedzy miejscami generowania pobudzen.
Jest to niedogodnos¢ spowodowana duzg prostota modelu, lecz mimo to stosowanie
go daje zadowalajace wyniki. Na A(") sktada sie transmitancja toru glosowego od
miejsca pobudzenia do ust oraz charakterystyka promieniowania ust. Nieraz charak-
terystyke promieniowania ust wyrédznia si¢ oddzielnym cztonem dodanym do réwna-
nia . Dodatkowo, w szczegotowej analizie, mozna uwzglednia¢ réwniez transmi-
tancje zwigzang z rozchodzeniem sie dzwigku wokét glowy moéwcy, charakterystyke

pomieszczenia, mikrofonu i innych elementow toru transmisyjnego.

Formantami nazywane sg pasma czestotliwosci sygnatu mowy, w ktorych wyste-
puje uwypuklenie poziomu widmowej gestosci mocy. Formant opisywany jest naj-
czesciej za pomocy trzech parametrow: czestotliwosci srodkowej, szerokosci pasma
i amplitudy. Na ogot podaje si¢ tylko wartosci pierwszego parametru. Przyktady

zmiennosci miedzy- i wewnatrzosobniczej w przypadku formantéw szesciu samogto-

sek polskich przedstawiaja rys. i[A3]
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Rys. A.3. Petle formantowe F) Fy (pierwszego i drugiego formantu) samoglosek polskich
dla 3 réznych méwcow [65].
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B. Baza nagran sygnatéw mowy

W pracy korzystano z dwoéch baz nagran sygnatow mowy polskiej. Ponizej przed-

stawiono ich podstawowe charakterystyki, podziatl na cze$¢ uczaca i testowa oraz

przyjety zbiér jednostek fonetycznych.

B.1.

Baza

skiej,

CORPORA

CORPORA [46], zrealizowana w Instytucie Informatyki Politechniki Poznan-

cechuje sie nastepujacymi parametrami:

Liczba méwcow: 37
Liczba zestawow nagran: 45
Zawartos¢ pojedynczego zestawu nagran:

— 33 gloski
— 200 imion
— 10 cyfr

— 8 komend
— 114 zdan

Parametry sygnatu cyfrowego: czestotliwos¢ probkowania 16 kHz, rozdzielczosé
16 bitow.

Warunki nagran: Nagrania wykonano w pomieszczeniach biurowych przy po-
mocy mikrofonu pojemnosciowego, a w przypadku jednego zestawu - dyna-

micznego. Rejestracja prowadzona byta w polu bliskim.

Segmentacja i etykietyzacja: Wszystkie wypowiedzi sg posegmentowane i zety-
kietyzowane. Przyjety zbior jednostek fonetycznych opisano nizej. Minimalny

skok w segmentacji wynosit 5 ms.
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B.2. bnITTA

Baza bnITTA jest otwartym projektem realizowanym w Instytucie Telekomunikacji,
Teleinformatyki i Akustyki Politechniki Wroctawskiej. Autor jest jednym z gtéwnych
wykonawcoOw tej bazy. Ponizej podano parametry dotyczace tylko tej czesci bazy,

ktora wykorzystano w pracy:

e Liczba méwcow: 16
e Liczba zestawéw nagran: 37
e Zawartos¢ pojedynczego zestawu nagran:
— 223 wyrazy (w tym cyfry i komendy jak w bazie CORPORA) - poddane
segmentacji i etykietyzacji
— 10 komend wielowyrazowych (w tym komenda jak w bazie CORPORA)
— 37 glosek
— 60 trzywyrazowych ciagow sktadajacych sie z cyfr i znaku ,+”
— 5 zdan zawierajacych ten sam wyraz w réznych kontekstach
— zawierajacy 510 stoéw ciag zdan w postaci tekstu informatycznego
— zawierajacy 475 stoéw ciag zdan w postaci tekstu prasowego

e Parametry sygnatu cyfrowego: czestotliwosé probkowania 48 kHz, rozdzielczosé
16 bitow.

e Warunki nagran: Wigkszo$¢ nagran wykonano w pomieszczeniu studyjnym,
kilka zestawéw w pomieszczeniu biurowym. W wiekszo$ci nagran uzywano mi-
krofonu dynamicznego Shure PG48. Kilka zestawoéw zarejestrowano z uzyciem
przypinanego mikrofonu elektretowego. Rejestracja prowadzona byta w polu
bliskim. Uzywano magnetofonu cyfrowego DAT. Poziom tta akustycznego byt

w wigkszosci nagran niski, w kilku sredni.

e Segmentacja i etykietyzacja: Cze$¢ nagran poddano segmentacji i etykietyza-
cji. Przyjety zbior jednostek fonetycznych opisano nizej. Minimalny skok w
segmentacji wynosit 1 ms. Wykorzystano napisane przez autora narzedzie do

potautomatycznej segmentacji i etykietyzacji.

B.3. Podziat bazy

Podzial bazy na cze$é¢ uczaca i testowa oraz statystyki wieku i ptei moweow przed-
stawiono w tabeli [B.1l
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Tab. B.1. Podzial i statystyki bazy nagran. Podano liczby méwcéw, a w nawiasach liczby

zestawOw nagran. Nagrania jednego méwcy znalazty sie zaréwno w czedci ucza-

cej, jak i testowej, przy czym réznily sie znacznie warunkami akustycznymi.

baza wiek /ple¢ cata baza | zbior uczacy | zbiér testowy
CORPORA | 9-15 lat 4(6) 2(4) 2(2)
20-29 lat 20(20) 11(11) 9(9)
30-49 lat 8(12) 4(7) 4(5)
50-70 lat 5(7) 3(4) 2(3)
bnlTTA 20-29 lat 10(27) 7(17) 4(10)
30-49 lat 2(4) 1(2) 1(2)
50-70 lat 4(6) 2(4) 2(2)
ogdltem glosy meskie 41(66) 23(39) 19(27)
glosy kobiece i dziecigce | 12(16) 7(10) 5(6)
ogbdtem 53(82) 30(49) 24(33)

B.4. Przyjety zestaw foneméw

Jako podstawowg jednostke fonetyczng przyjeto fonem. W tabeli przedstawiono
zastosowany w pracy zestaw foneméw i pseudofonemdw, wraz z zaznaczeniem rela-
cji w stosunku do podziatow uzywanych w bazach nagran. Przyjeto jednoznakowe
symbole foneméw wzorowane na stosowanych w bazie CORPORA. Kolumny tabeli
zawieraja kolejno: (1) - symbol fonemu stosowany w pracy, (2) - symbol fonemu
w notacji SAMPA, (3) - przyktad wystepowania, (4) - relacje do zestawu fonemow
w bazie CORPORA, (5) - relacje do zestawu foneméw w bazie bnlTTA.

Zawarte w kolumnach (4) i (5) relacje objasniaja kilka réznic w zestawach fo-
nemow, a takze metodach segmentacji i etykietyzacji, uzywanych w pracy i w obu
bazach. W bazie CORPORA wystepuja fonemy ’a’ i ’¢’. Zostaly one rozdzielone w
potowie i fragmenty poczatkowe zaliczone zostaty do foneméw ’0’ i e’ (relacja nr 2),
a koncowe do fonemu "N’ (relacja nr 3). Segmentacja fonemow 'p’, 't’, ’k’, ’c’, ¢’ 'C’
w tej bazie wlacza do nich fragment zwarcia. W pracy przyjeto, ze zwarcia oznacza
sie osobnymi pseudofonemami, tak wiec wymienione fonemy dzielono na fragmenty
zwarcia 1 fragmenty plozji+aspiracji/afrykacji w ten sposéb, ze do zwarcia zaliczano
te ramki danej realizacji fonemu, dla ktorych energia byta mniejsza od progu wy-
noszacego 0.2 éredniej energii catej realizacji fonemu (relacja nr 5), pozostate ramki
uznawano za plozje+aspiracje/afrykacje (relacja nr 4). Podobnie rozdzielano fonemy
7, °7, 7 na fragmenty zwarcia dzwiecznego (relacja nr 7) i plozji+afrykacji (re-
lacja nr 6) z tym, ze tutaj do zwarcia zaliczano te ramki danej realizacji fonemu,

dla ktorych stosunek mocy sygnatu w pasmie 2-8 kHz do mocy sygnalu w pasmie
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Tab. B.2. Przyjety w pracy zestaw fonemdw i pseudofoneméw. Opis w tekscie.

Vele [®wle] [O[e][e @06
a |a pat 1 1 S s syk 1 1
e e test 2 1 z zZ zez 1 1
o |o pot 2 1 S |S szyk 1 1
u |u puk 1 1 z Z zZyto 1 1
i i tik 1 1 $ s’ | $wit 1 1
y |1 typ 1 1 Z 7z | Zle 1 1
P | p pat 4 1 h |x hak 1 1
b |b bat 1 8 m | m | mak 1 1
t t test 4 1 n |n nasz 1 1
d |d dym 1 8 n | n |kon 1 1
k |k kat 4 1 N | N | gong 3 1
g |g gen 1 8 k |1 luk 1 1
c |ts | cos 4 1 r T rak 1 1
Z |dz | dzwon | 6 1 1 w | {fuk 1 1
¢ ts’ | éwicz | 4 1 J j jak 1 1
7 | dz | déwick | 6 1 @ pseudofonem 7 1
C | tS | czyn 4 1 zwarcia dzwiecznego

7 | dZ | dzin 6 1 # pseudofonem zwarcia | 5 9
f f fin 1 1 bezdzwiecznego i ciszy

w |V waga 1 1

0.1-2 kHz byl mniejszy niz 0.2. W fonemach 'b’; 'd’; 'g’ nie uwzgledniano podziatu
na zwarcie i plozje, stad w przypadku danych z bazy bnlTTA taczono osobno w niej
wyréznione fragmenty zwarcia i plozji (relacja nr 8). Relacja nr 9 oznacza laczne
traktowanie fragmentéw ciszy i zwarcia bezdZzwiecznego, relacja nr 1 natomiast, ze

granice foneméw sa zgodne z segmentacjg w bazie.
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C. System ARM

Zaprojektowany jako narzedzie badawcze system ARM charakteryzuje si¢ niewiel-
kim, zamknietym stownikiem, zawierajacym nastepujace wyrazy: ,zero”, ,jeden”,

Jdwa” ) trzy”, cztery”, ,pie¢”, ,sze$¢”, ,siedem”, ,osiem”, ,dziewie¢”, ,kropka”,

29 7

wspacja”, ,przecinek”, ,nie”, .zle”, .nowa linia”, ,cofnij”, ,stop”. Zaproponowano
cztery warianty systemu, réznigce sie modyfikacjami modelu statystycznego, jak
rowniez metod uczenia i rozpoznawania. Wszystkie warianty bazowalty na parame-
tryzacji MFCC i modelowaniu HMM. Warto zaznaczy¢, ze rozpoznawaniu podlegato
18 wyrazow, lecz w pewnych etapach uczenia systemu wykorzystywano wszystkie
dostepne w bazie nagrania. Ponadto uwzglednione zostaty réznice w sposobie wy-
powiadania zawartych w stowniku wyrazow, np. ,tSy” i ,,Cy”, tak, ze rzeczywista
liczba wyrazéw w stowniku wynosita 22. System uzyty w badaniach jest wzglednie
prosty, a jego ztozonos¢ obliczeniowa pozwala na przeprowadzenie w zadowalajacym
czasie wielokrotnie powtarzanych procedur uczenia i rozpoznawania. Jednoczesnie
zastosowane w systemie rozwigzania umozliwiaja tatwa i naturalng rozbudowe jego
stownika, umozliwienie rozpoznawania wyrazow potaczonych, wprowadzenie bardziej
ztozonych metod parametryzacji. Uzyskane z wykorzystaniem systemu wyniki po-
twierdzajace skutecznosé zaproponowanej metody kompensacji mozna wiec z duzym
prawdopodobiefistwem uogélnié¢ na systemy bardziej ztozone. Rys. [C.I] przedstawia

gtowne bloki funkcjonalne systemu.

A

cze$¢ uczaca .| uczenie _ model
bazy nagran "| filtracja parame. ”|  systemu statystyczny
gormo- — VAD — ryzacja $
przepus- MFCC :
czgS¢ testowa towa | rozpoznawanie
bazy nagran d d

Rys. C.1. Ogélny funkcjonalny schemat systemu ARM.
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C.1. Filtracja wstepna i wykrywanie obecnosci sygnatu mowy

Pierwsza operacja wykonywang na sygnale jest filtracja gérnoprzepustowym filtrem
Czebyszewa typu 11, rzedu 6, o minimalnym ttumieniu w pasmie zaporowym réwnym
60 dB i pasmie przejsciowym 100-200 Hz. Jej celem jest ttumienie sygnatu w pasmie
czestotliwodei nie zawierajacym uzytecznych informacji z punktu widzenia ARM,

zawierajacym natomiast czesto znaczne zaktocenia.

W celu wybrania z zarejestrowanego sygnatu fragmentéw zawierajacych istotne
z punktu widzenia dalszej analizy informacje, stosowany jest algorytm wykrywania
obecnosci sygnatu mowy (VAD). Algorytm ten ma wybraé¢ zatem fragmenty za-
wierajagce mowe, a odrzucaé cisze. Wykrywane sg réwniez fragmenty zwaré przed
bezdzwiecznymi spotgltoskami zwartymi i zwarto-tracymi, cho¢ nie wszystkie wa-
rianty systemu wykorzystuja te informacje. Uniwersalny algorytm VAD powinien
umozliwia¢ detekcje w obecnosci szumu addytywnego, cho¢ w badaniach przepro-
wadzanych w tej pracy wykorzystywano sygnaty nie zaszumione. Przyjeto, ze zmiany
widma szumu w czasie sa znacznie wolniejsze niz zmiany widma sygnatu mowy.

W literaturze znalez¢é mozna wiele propozycji algorytméw VAD, np. [135] 89, [35,
171, TOT], 136, 185]. Najskuteczniejsze okazuja sie¢ metody oparte na analizie zmian
energii sygnalu w czasie. W niniejszej pracy zaproponowano oryginalny algorytm
VAD, wykorzystujacy analize energetyczna sygnatu. Kolejne etapy dziatania tego
algorytmu sa nastepujace:

1. Wyodrebnij z sygnatu wejsciowego sygnaty ng ), xéf ), :L‘éf )y xflf ), odpowiada-

jace podpasmom o czestotliwosciach granicznych 0-1 kHz, 1-2 kHz, 2-4 kHz
i 4-8 kHz. Wykorzystano tutaj dyskretng transformacje falkowa (DWT - di-
screte wavelet transform) o strukturze oktawowej, w ktorej zastosowano falke
Daubechies rzedu 9. Z punktu widzenia analizy energetycznej, DWT z falkami
ortogonalnymi ma te zalete, ze nie wystepuje przeciek energii miedzy pod-
pasmami, tj. sumujac energie sygnalow w podpasmach uzyskuje sie energie

sygnatu petnopasmowego.

2. W kazdym podpasmie b wyznacz energi¢ biezaca sygnatu wg zaleznosci:

M1
e e 1 2 2
ep (n) :alg)eb (n—1)+ (1—a§)> @ Z :véf) (n—m) (C.1)
b m=0

gdzie Mb(e) dobrano tak, by usredniane byto 10 ms sygnatu, a zatem Ml(e) = 20,

MQ(G) = 20, Mée) = 40, Mf) = 80. Wspodtezynnik age) przyjeto rowny 0.9, a
1/2 1/4

pozostate: o = al?, al? = ol¥ 5 al? = al? "

3. W kazdym podpasmie b wyznacz biezace estymaty wartosci oczekiwane;j /Ll()n) i

odchylenia standardowego aén) poziomu mocy szumu. Uaktualnianie estymat
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odbywa sie wg ponizszych zaleznosci w przedziatach czasu nie zawierajacych

mowy. Wykrywanie tych przedzialéw opisane bedzie dalej.

i () = af " (0= 1) + (1= af”) e () (C.2)

o1 (n) = af"o” (n = 1)+ (1= af") |es () = " ()] (C.3)

(n) (n) _ (n)

gdzie wspotczynnik o, 7 przyjeto rowny 0.99, a pozostale: oy’ = oy 7,
N O O O RN Ok
3 = 4 =0 .

. W kazdym podpasmie b wyznacz wspoétczynniki obecnosci mowy wy, przyjmu-

jace wartosci z przedziatu [0;1] i obliczane ze wzoru:

O dla ¢f"™ () < T e, (n) < T
norm _ d
wy (n) = ¢ @ OTD g T@ < o™ () < T@ (C.4)
1, dla el(,norm) (n) > T
)
efnorm) (y _ (n) — " (n) (©5)
b )
o (n)

gdzie progi przyjeto réwne T@ = 3, T@ = 6, 7" = 10-3, 7" = 1073,
T = 1074, T = 10745,

. Wyznacz globalny wspétezynnik obecnosci mowy w9'%) jako wygtadzong éred-

nig ze wspotczynnikow obecnosci mowy z czterech podpasm b:

o) ()~ 1 (m () s () + 3 (ay (20) + s (20— 1)) +
+ 411 (wq (4n) + wy (4n — 1) + wy (4n — 2) + wy (4n — 3)))
(C.6)
MW _1
W) (1) Ml(w) S wleteban) () (C.7)

gdzie M™) = 20, co odpowiada usrednianiu fragmentu o dtugosci 10 ms.

. Jako fragmenty zawierajace mowe oznacz te, dla ktérych w9 przekracza
zadany proég, rowny 0.18. Nie zaznaczaj fragmentéw mowy krotszych niz 10

ms oraz przerw we fragmentach mowy krétszych niz 20 ms.

Estymacja parametréw szumu wymaga znajomosci granic fragmentéw sygnatu

nie zawierajacych mowy. Sa one wykrywane za pomoca detektora dzwiecznosci, czyli

121



uporzadkowanej i wolnozmiennej w czasie struktury harmonicznej widmowej gestosci
mocy sygnatu. Jako fragmenty nie zawierajace mowy oznaczane sa te, ktore znajduja
sie w odlegtosci wigkszej niz 300 ms od koncéw wykrytych fragmentéw dzwiecznych.
Podejscie takie wymaga, by pojawiaty sie odpowiednio czeste przerwy w mowie, co
w przypadku systemu rozpoznajacego izolowane stowa jest tatwe do spetnienia. W

celu wyznaczenia fragmentéw dzwiecznych dokonywano nastepujacych operacji:

1. Do analizy wybierz sygnal stanowigcy podpasmo sygnatu wejsciowego o cze-
stotliwosciach granicznych 0-2 kHz, uzyskany w trakcie wyznaczania DW'T, a
nastepnie przeprowadz analize widmowg tego sygnatu przy nastepujacych war-
tosciach parametréw: dtugo$¢é ramki analizy 128 probek (32 ms), skok ramki
64 prébki (16 ms), okno Hamminga, dtugos¢ transformaty 256 probek. Oblicz
kwadrat modutu widma kazdej ramki n, oznaczony dalej jako s.*¢™. Uzyskane

widma wygtadz wg zaleznosci:

stwam.f) — a(s)sf;iglm’f) + (1- a(s)) s(wom) (C.8)
gdzie a®) przyjeto réwne 0.7.

2. Dla zakresu czestotliwosci od 156.25 do 1875 Hz wykryj maksima widma
s9mP) 3 nastepnie kazdemu wykrytemu maksimum przypisz wartosé am-

plitudy wg zaleznodci:

wgm wgm 1 wgm wgm
g = ) 2 (e e ©9

gdzie ¢ oznacza numer wykrytego maksimum, a k; - numer prazka widma, przy

ktorym ono wystapito.

(wgm)
\n

stotliwos¢ wykrytego maksimum ze wzoru:

3. Jesli wartos¢ a przekracza prog réwny 8 - 1076, oblicz skorygowang cze-

fi(x) B ki—1n  — Ski+ln +ki> -15.625 [Hz] (C.10)

lwgm.f) _ (wgm.f)
T g

Wzory ((C.9)) i (C.10|) wynikaja z interpolacji funkcja kwadratowa, zastosowane;

do punktu wykrytego maksimum i dwoch punktéw z nim sgsiadujacych.

4. Wartos$¢ wyjsciowa detektora dzwiecznosci v (n) wyznacz nastepujaco:

0, dla z < 7@
v® (z, 7D 7)Y = & 2 I qla TED < g < TE9) (C.11)
1, dla z > T@9)

122



S = min ff,?f’ finls (C.12)
fin = min | £ — [0, (C.13)
(C.14)
Z” ( (wgm) o(ad) T(w)).
(C.15)

2® ( f(m,r:l)’T(fl,d)’T(fl,g)) ™ ( fﬁm’CQ)’T(fQ,d)’T(f2,g))

i\n i\n

gdzie progi przyjeto réwne T4 =8 .10-6 T(®9 = 20.1076, 7U14 = 5 Hy,
TUL9) = 10 Hz, TVU?%9 = 10 Hz, TV?>9 = 20 Hz.

5. Nastepnie wygtadz v (n):
o (n) = ool (n — 1) + (1 — ™) v (n) (C.16)

gdzie a¥) = 0.8 oraz wyznacz zmienny w czasie prég v*"), ktérego przekrocze-

nie traktowane bedzie jako wystgpienie fragmentu dzwiecznego w sygnale:

v (n) = oDV (n = 1) + (1= al") v (n) (C.17)
U(tr) (n> — ,U(f,d) (n) + T(v) (C18>

gdzie oY) = 0.997, a T = 0.2.

Na rys. zaprezentowano przyktad dziatania algorytmu VAD.

C.2. Wariant A systemu

W wariancie A systemu kazdemu fonemowi odpowiada jeden stan HMM. Zastoso-
wano jedng wspolng macierz prawdopodobienstw przej$¢ miedzyfonemowych i wek-
tor prawdopodobienstw foneméw poczatkowych dla wszystkich wyrazéow. Rozpo-
znawanie jest kilkuetapowe: najpierw wyznacza sie sekwencje fonemdw, nastepnie
dzieli sie ja sekwencje pseudosylab, a te z kolei poréwnuje sie z wzorcami wyrazow
w stowniku. Wykorzystano réwniez rozktady prawdopodobienstwa czasow trwania

foneméw. Ogdlny schemat wariantu A systemu przedstawiono na rys. [C.3

C.2.1. Uczenie

Rozklady prawdopodobienstwa wspoétczynnikow MFCC

Rozktady prawdopodobienstwa wspotczynnikoéw MFCC dla foneméw wyznaczano

na podstawie segmentacji i etykietyzacji dostepnej w bazie nagran. Ograniczono sie
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sygnal mowy
CHl

probki [n] « 107

Rys. C.2. Przyklad dzialania algorytmu VAD w przypadku: a) sygnalu nie zaszumio-
nego, b) sygnatu z dodanym szumem zarejestrowanym wewnatrz samochodu
jadacego autostrada. Sygnal zawiera wyrazy ,trzy”, ,zero”, ,kropka” wypo-

wiadane przez dwie rézne osoby.

do modelowania rozktadéw brzegowych. Wykorzystano podany nizej algorytm E-M
estymacji wartosci parametréow modelu GMM dla i-tego fonemu i m-tego wspot-
czynnika MFCC:

1. Wyznacz centroidy dla dostepnego w estymacji zbioru N wartosci wspotezyn-
nikéow MFCC {0y, : n =0,..., N — 1}. Liczba centroidéw réwna jest liczbie

sktadowych GMM. Zastosowano iteracyjny algorytm Lloyda.

2. Zainicjalizuj wartosci oczekiwane sktadowych GMM iy, wartoSciami wy-
znaczonych centroidéw, zainicjalizuj wagi ¢, ;1 i wariancje o2, ;, na podstawie

zbioréw wartosci wspotezynnikéw przynaleznych do danego centroidu.
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| 2o A
! optymalizacja 1 i wyznaczanie i macierz odlegto$ci
' modelu @ : — wartos$ci < miedzyfonemowych DY)
e pme e ' 1 funkcjicelu |
l i optymalizacji E .- ro Q
] I wzorce 1 optymali-
model E : WYrazow i zacja 1
statystyczny ® ! < e ' macierzy |
L | H Yo
$ ? stownika ' pY¥ !
1 |
zmodyfikowany podziat na v ! T
5 algorytm ~| pseudosylaby - —
o Viterbiego P .| rozpoznawanie na podstawie |
o pseudosylab wynik :
rozpoznania

Rys. C.3. Ogdlny schemat wariantu A systemu ARM. Bloki zaznaczone linig przerywana

wystepuja tylko w etapie uczenia.

3. Iteracyjnie estymuj wartosci parametréw GMM zgodnie z zalezno$ciami:

Em,i,k =

ﬂm,i,k =

myik T

P (k|lom,in) (C.19)

=0 (C.20)

Z P (k|0m,i,n) : (Om,i,n - Mm,i,k)Z
=0 (C.21)

N—-1

> P (Klom,in)

n=0

gdzie prawdopodobiefistwo P (k|op,i») przynaleznosci wartosci oy, ;,, do k-tej

sposrod K sktadowych GMM wyznaczane jest z reguty Bayesa:

P (klom.in)

. 2
. Cm,i,k : ~'/V (Om,i,nu Mm,i,ky Um,i,k)
T OK-1
. 2
Z Cmyil ° N (Om,i,na Hm il gm,i,l)
=0

(C.22)

Kreska nad symbolem oznacza warto$¢ uaktualniang w biezacej iteracji, brak

kreski - wartos¢ z poprzedniej iteracji. Algorytm zatrzymywany jest wtedy,

gdy wzrost miary dopasowania modelu statystycznego do danych wejsciowych

(prawdopodobienstwa P ({om,i,n n=0,...,N—1}| {cm,i,k, L ke afmk}))

wzgledem poprzedniej iteracji jest ponizej zadanego progu.

Stosowano K = 6 skladowych GMM. W celu przyspieszenia dalszych obliczen

rozktady prawdopodobienstwa zostaty stablicowane.
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Rozklady prawdopodobienstwa czaséw trwania fonemoéw
(d)

Rozklady prawdopodobienstwa czaséw trwania foneméw p;” (t) modelowano jako
sumy rozktadéw logarytmiczno-normalnych z uwagi na fakt, ze czas trwania nie moze
by¢ ujemny. Wykorzystano w tym celu te sama metode estymacji wartosci parame-
trow, co w przypadku GMM, z tym, ze danymi wej$ciowymi byty tutaj zlogarytmo-
wane czasy trwania fonemoéw, uzyskane z czesci uczacej bazy nagran. Wyznaczone
warto$ci parametréw rozktadéw normalnych dla danych zlogarytmowanych odpo-
wiadajg wartosciom parametrow rozktadéw logarytmiczno-normalnych dla danych
niezlogarytmowanych. Stosowano od dwéch do siedmiu sktadowych logarytmiczno-

normalnych.
Prawdopodobienstwa obserwacji foneméw w ramce ciszy

Algorytm VAD wykrywa fragmenty zwaré¢ bezdzwiecznych w wypowiedziach.
Prawdopodobienstwo obserwacji fonemu ¢ w ramkach obejmujacych te fragmenty

(ramkach ciszy) oznaczono jako pZ,(CiSZ)

i podstawiano za p; (o). Prawdopodobien-
stwa te wyznaczano w trakcie optymalizacji warto$ci parametréw modelu. Tylko w
ramkach ciszy wystepuje niezerowe prawdopodobienstwo pseudofonemu ciszy "#,

we fragmentach oznaczonych przez VAD jako mowa, réwne jest ono zeru.
Zmodyfikowany algorytm Viterbiego

Algorytm Viterbiego jest stosowany w celu znalezienia sekwencji stanéw q(°P")
odpowiadajacej sekwencji obserwacji O przy zadanym modelu
0= {A,ﬂ',pi (o) ,pz(-d) (1) ,PZ-(CiSZ)}. Algorytm ten jest wykorzystywany zaréwno w
etapie uczenia systemu, jak i podczas jego pracy uzytkowej. Ilos¢ stanéw modelu
wynosi I, a dlugos¢ sekwencji obserwacji - T'. Opis podstawowej wersji algorytmu, w
ktorej nie uwzgledniono prawdopodobienstw czaséw trwania fonemoéw, mozna zna-
lezé np. w [I33]. Ponizej opisano algorytm uwzgledniajacy te prawdopodobienstwa

oraz dziatajacy na wartosciach zlogarytmowanych.

1. Wyznacz dla i, =0,...,I — 1 wartosci zlogarytmowane:

ag-) = Inay; (C.23)
7D =Inm (C.24)
i (01) = In (pi (o)) . t=0,...,7-1 (C.25)

pgd’l) (t)=n-1In <p§d) (t)) —(t—=1)-Inay, t=1,... Tdmw
(C.26)

t
p (1) = In (1 -0’ <1>> —(t—1) - lnag, t=1,..., T
=1

(C.27)
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gdzie T(4™%) oznacza maksymalny uwzgledniany przez rozklady czas trwania

fonemu, réwny 50 ramek. Dla t > T(4™%) przyvimuje sie pgd’l) (t) = pgd’l) (T(d’m‘””))
r,d,l r,d,l max

" (1) = p{ Y (dmea)),

i

2. Inicjalizacja (dla7=0,...,I —1):

680 =7 +p! (00) (C.28)
Yip =0 (C.29)
§io=1 (C.30)

3. Rekurencja. Powtarzaj dlat =1,...,T — 1:

;= arg max (6“ l—l—a()—l—pgdl)) ) 1=0,...,.1—1 (C.31)
0<<I-1
() .
dl
_gd,l) _ ”“(fjt 1), aj. #Z (C.32)
(6” 1), dlaj=1
5O — R R COIS vl (VAR B LR S =0,....,1-1
0l a4 (o), dla iy, =i 7
(C.33)
1 dla v )
Sit = ’ a e 71 =0,...,1—1 (C.34)
i1+ 1, dlavy,, =1
4. Zakonczenie:
o =80 ™ (), i=0,.., T 1 (C.35)
(sd) _
P 0<I£l<aIX151T 1 (C.36)
gy = argmax 3}y, (C.37)
0<i<I-1

gdzie PV oznacza zlogarytmowane prawdopodobienfistwo znalezionej sekwen-

cji stanow.
5. Wyznacz sekwencje stanow:

" = oy t=T =27 =3,...,0 (C.38)

Wspotezynnik n > 0 jest waga natozong na prawdopodobienstwa czasow trwania
foneméw i zostal przyjety réwny 3 na podstawie wstepnych badan. Réwnania (C.26)
i (C.27)) zawieraja sktadnik korygujacy rozktady prawdopodobienstwa tych czasow,

zwigzany z warto$cia prawdopodobienstwa a;; przejscia fonemu na samego siebie.
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W drugim etapie rozpoznawania system dzieli sekwencje foneméw na skoncentro-
wane wokot samogtosek pseudosylaby, dlatego istotne jest, zeby algorytm Viterbiego
podawat prawidtowe rozpoznanie pozycji wystepowania samogtosek. Btedy takie, jak
pominiecie samogtoski czy rozpoznanie dwoch samogtosek jako jednej, sa trudne do
skorygowania po wyznaczeniu pseudosylab i prowadza najczesciej do btednej klasyfi-
kacji rozpoznawanego stowa. W przypadku stosowania algorytmu Viterbiego, nawet
uwzgledniajacego prawdopodobienstwa czaséw trwania fonemoéw, czesto dochodzi do
wzlania” sie w rozpoznaniu dwoch samoglosek w jedna, gdy fragment je rozdzielajacy
jest krotki lub niewyrazny, a sasiadujace z nim samogtoski naleza do tego samego
fonemu badz fonemoéw podobnych z punktu widzenia odlegtosci miedzyfonemowe;j.
Aby zminimalizowa¢ wspomniane zjawiska, wprowadzono mechanizm wstepnej seg-
mentacji polegajacej na wykrywaniu granic pseudosylab. Jego dziatanie przedstawia

sie nastepujaco:

1. Wyznacz prawdopodobienstwa wystepowania samogtosek i fonemu ’j’ dla ra-
mek t=0,...,T —1:

i dl tosek i fi b (Ot)
(samo) _ i dla samogtosek i fonemu ’°j’
P = = (C.39)
> pi(o)
=0
(samo,kt)

2. Wyznacz z Pt(sa °) srednia krotkoterminowa P,

Pt(samo,dt) :

i dhugoterminowa

P(samo kt)
t

samo (040)

m=0

1— Ck ) (samo,dt) (p) Pt(samo,kt) (041)

P(samo dt)
t

—~

gdzie M®P) =5 a aP = 0.3. W powyzszych réwnaniach uwzgledniono naste-
pujace warunki poczatkowowe: M® =t +1dlat <5i Pésamo’dt) = Po(samo).

(samo,kt) .

3. Wyznacz maksima lokalnych trajektorii P, i zachowaj do dalszej analizy

te maksima, ktorych warto$é¢ przekroczyta prog réwny 0.5.

4. Okresl przedzialy wystepowania samogtosek nastepujaca metoda: dla kazdego
wykrytego w punkcie 3. maksimum wyznacz przedzial czasu, w ktérym trajek-
toria Pt(samo’kt) przyjmuje wartosci wieksze niz wartos¢ danego maksimum po-
mniejszona o statg 0.2. Zachodzace na siebie przedziaty potacz. Przedziaty po-
zostate po wyodrebnieniu przedzialéw samogloskowych uznawane sa za prze-

dziaty braku obecnosci samogtosek.
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5. Przeanalizuj kazdy przedziat samogtoskowy w celu sprawdzenia, czy nie na-

stapito ,zlanie” si¢ dwoéch samogtosek w jedna.

(a) Przejdz do kolejnych etapéw analizy, jezeli dtugosé wykrytego przedziatu
samogloskowego jest dtuzsza niz 200 ms. W przeciwnym wypadku zakla-
syfikuj przedziat jako pojedynczg samogtoska.

P(samo,r samo,kt)
t

(b) Wyznacz trajektorig ) bedaca roéznica miedzy Pt( i trajek-

torig taczaca maksima wykryte w punkcie 3. odcinkami linii prostych.

pEemer) i edli przekracza ona

P(samo,dt)
t

(c¢) Okresl wartos¢ maksymalna trajektorii
prog rowny 0.05 oraz jednoczesnie wartosé jest wieksza niz war-
tosé PUUM) w tym punkcie, to staje sie on potencjalnym punktem roz-

dziatu analizowanego przedziatu samogltoskowego.

(d) Rozdziel przedzial samogloskowy, gdy dtugosci przedziatéw powstatych
po rozdzieleniu, réwne 71 i T, nie réznig sie zbyt istotnie. Warunek ten
jest spetniony, gdy wspotczynnik proporcji dtugosci 7, dany ponizszym
rOwnaniem, nie przekracza wartosci 3.

=2 (C.42)
T2 T

(e) Ustal granice przedziatéw samogloskowych po przeprowadzonym podziale

w punktach odpowiadajacych jednej ramce przed i jednej ramce za wy-

znaczonym punktem podziatu.

6. Po rozdzieleniu przedziatow samogtoskowych rozpocznij procedure szukania
przedziatéw do podziatu od poczatku, tj. wro¢ do punktu 5. Powtarzaj proce-

dure tak dlugo, az nie nastapi zaden podziat.

Uzyskane w powyzej opisanej metodzie granice przedziatéw samogloskowych

stuza do wprowadzenia nastepujacych modyfikacji dziatania algorytmu Viterbiego:

1. Znalezienie w kazdym przedziale rozdzielajacym przedziaty samogloskowe punk-

Pt(s‘"”"’kt), W punkcie tym wymuszana jest zmiana

tu minimum trajektorii
stanu, o ile biezacy stan odpowiada fonemowi samogtoskowemu. Wymuszenie
nastepuje poprzez dodanie do zlogarytmowanego prawdopodobienstwa przej-

Scia na ten sam fonem ag) kary réwnej (-100).

2. Ustalenie zlogarytmowanego prawdopodobienstwa obserwacji pgl) (o) dla fo-
neméw spotgtoskowych rownego (-100) w punktach maksiméw lokalnych tra-

jektorii P o ile wartosei tych maksiméw sa wicksze od 0.9.

3. W celu zminimalizowania wplywu bledéw powstajacych na skutek niskiej
rozpoznawalnosci fragmentéw wybrzmiewania samogtosek konczacych wypo-
wiedz, przeprowadza sie skracanie wypowiedzi. Odrzucane s jej koncowe ramki

(maksymalnie 5) od miejsca, w ktérym spelnione sg nastepujace warunki:
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Pt(samo,kt)

(a) Wartos$¢ srednia trajektorii , obliczona z ramek wystepujacych

po analizowanym punkcie, jest wigksza niz 0.1.

(b) Wéréd ramek wystepujacych po analizowanym punkcie istnieje co naj-
mniej jedna, w ktérej PO — plamot) - g o5

Wyznaczenie sekwencji pseudosylab

Uzyskany z algorytmu Viterbiego ciag foneméw poddawany jest kompresji, tj.
ciggi tych samych fonemow zastepowane sg jednym fonemem. Ponadto usuwany jest
pseudofonem ciszy i zwarcia bezdzwiecznego '#’ oraz pseudofonem zwarcia dzwiecz-
nego '@Q’. Powstaly ciag foneméw dzieli sie 5-elementowe pseudosylaby. Centralng
pozycje w pseudosylabach zajmuje samogloska, po ktorej lewej i prawej stronie

umieszczane sg spoOtgloski zawarte miedzy sasiednimi samogltoskami, np.:
7 7 2
o zero” — -~zer-’ ~TO--
e nowalinja” — -now-" -~wal-, -linj” nja--"

Macierz odleglosci miedzyfonemowych

Macierz odlegtoéci miedzyfonemowych D) umozliwia okreslenie podobiefistwa

dowolnych dwéch fonemow. Im wartosé odlegtosci jest wicksza, tym fonemy sa mniej

podobne do siebie. Elementy dfjf ) macierzy DY) wyznaczano na postawie rozktadéw

prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC w nastepujacy sposob:

) dif
d,f,{’n) . d‘gfvn)
" = [ 5(0)-p(0)do (C.44)

gpdim(o)

gdzie p; (0) oznacza rozklad prawdopodobienstwa wspotczynnikéw MFCC dla i-tego
fonemu. W przypadku, gdy taczne rozklady p; (o) faktoryzowane sa na rozktady
brzegowe, a te modelowane sa metoda GMM, rownanie ((C.44)) ma nastepujace roz-

wigzanie analityczne:

dim(o)-1 K—1 K—1

di]f,n) = H Z Cmyik " Cm,j,l ° N (07 Hmik — Hm,jl, O-r?n,@k + 0-72717]‘,[) (045)

m=0 k=0 I=

gdzie {cpm ik, ks afmk} oznaczajg parametry k-tej sktadowej GMM dla fonemu ¢
i wspotezynnika MFCC m.
W celu zwigkszenia przejrzystosci zapisu wyrazen podanych ponizej, wprowa-

dzono oznaczenie dgj;) réwnoznaczne oznaczeniu dz(]f ),
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Funkcja celu optymalizacji wartosci parametréw modelu

W procesie optymalizacji wartosci parametréw modelu statystycznego wykorzy-
stywana jest funkcja celu, okreslajaca poprawno$¢ rozpoznania wypowiedzi ze zbioru
uczacego bazy nagran. Bazuje ona na odleglosci miedzysylabowej. Niech ig-r) ozna-
cza j-ty liczac od lewej fonem w i-tej sylabie wypowiedzi rozpoznanej przez system,
a z'g-w) - -ty od lewej fonem w i-tej sylabie wzorca prawidtowego rozpoznania tej

wypowiedzi. Odlegtos¢ miedzy sylabami dana jest zaleznoscia:

A =2 ) + A + AR (C.46)

i(r) i (w) () g (w i(r) j(w)

gdzie d(fgl’l()w) oznacza odlegtos¢ miedzy odpowiadajacymi sobie czesciami sylab po
lewej stronie samogtoski, a d; Tyf’@u) - po stronie prawej. Zasady obliczania tych odle-
glosci zawiera tabela[C.] Zastosowano nastepujace oznaczenia: - - brak fonemu na
danej pozycji, "*’ - obecno$é fonemu na danej pozycji. Podano przypadki dla lewej

strony pseudosylaby, dla strony prawej stosuje sie te zasady symetrycznie.

Tab. C.1. Zasady obliczania odleglosci miedzysylabowych.

lewa str. lewa str. dgf:“')l’il()w)
sylaby i) | sylaby (")
- - - - 0
- - _k d((fr))

iy J A
- o A0 TAD

ot =
¥ T di(w) /#/

N
¥ -* dZ(T> ,L('LU)

2 272
- ** min <d(£»)> (w)?d({r) <w>) + min (d(ﬁ (md(]:) /#,)

j =arg max d'/) i 40
j=1,

62 62
o T d‘(“’),/#/ + d (w)’/#/
. x min (dffw . d({w) (T)) + min <d§{3> (o A, ,#,)

1 ’ 1 2o j )
] = arg max d"/ (r) i
7=1,2

62 63

* ** d i) i + d(r) i

(590) miedzy ko-

Dla pojedynczej rozpoznanej wypowiedzi sumuje sie odlegtosci d
lejnymi sylabami rozpoznanymi i odpowiadajacymi im sylabami wzorca. W przy-
padku, gdy liczba sylab we wzorcu i wyrazie rozpoznawanym jest rézna, znajdywana

jest taka kombinacja dopasowania sylab do siebie, dla ktorej sumaryczna odlegtosé
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miedzysylabowa jest najmniejsza. W przypadku takim do odlegtoéci dodawana jest
rowniez kara za rézng ilos¢ sylab, wynoszaca 30 za kazda pominigta lub dodang sy-
labe. Dodaje si¢ ponadto kare za kazda pozostawiona spotgtoske, tj. nie przypisana
do zadnej sylaby, réwna sredniej odlegtosci tej spotgtoski od pozostatych fonemow.

Funkcja celu optymalizacji wyznaczana jest jako suma odleglto$ci wyznaczonych
dla wszystkich wypowiedzi nalezacych do stownika i wszystkich moéwcoéw ze zbioru
uczacego bazy nagran.

Optymalizacja wartosci parametréw A, m, pgd) (t) i P;Cisz)

Poprzedzajaca optymalizacje inicjalizacja wartosci w macierzy A i wektorze m
dokonywana jest na podstawie danych o segmentacji zawartych w bazie nagran,
z ktorych wyznacza sie czestosci przejs¢ miedzyfonemowych. Inicjalizacja wartosci
prawdopodobienstw obserwacji foneméw w ramce ciszy Pi(cm) polega na zadaniu
prawdopodobienstwa rownego 0.99 dla fonemu ciszy, a dla pozostalych foneméw
rownych wartoéci prawdopodobienstwa takich, aby ich suma dla wszystkich foneméw
wynosita 1.

Optymalizacja odbywa si¢ na zasadzie minimalizacji zdefiniowanej wyzej funkcji
celu. Z uwagi na wtasnosci tej funkcji, ktora jest obszarami stata, zastosowano me-
tode poszukiwan prostych. W kazdej iteracji nastepuje losowanie kolejnosci zmian
wartodci elementéw macierzy A, wektora 7 i prawdopodobiefistw Pi(mz). Nastepnie
wartosci te zmieniane sg w pewnym zakresie i rOwnoczesnie zmieniane s w sposob
proporcjonalny wartosci wszystkich elementéw od nich uzaleznionych, co wynika z
pleis?)

¢/ , prawdopodo-

koniecznosci sumowania si¢ do jednosci prawdopodobienstw
bienstw w wektorze 7 oraz prawdopodobienstw w wierszach macierzy A. Zmiany
wartosci elementow wyznaczajg zatem zmienne kierunki optymalizacji. Pomiar funk-
cji celu odbywa si¢ w punktach rowno roztozonych w danym zakresie zmian i zapa-
mietywane jest potozenie punktu, dla ktérego wartosé¢ funkeji celu jest najmniejsza.
Zakres poszukiwan dla kazdego elementu zmieniany jest z iteracji na iteracje w za-
leznosci od uzyskanych rezultatéw. Co pewna liczbe iteracji nastepuje powrdt do
poczatkowych wartosci zakresow, co ma na celu uniknigcie zatrzymania si¢ opty-
malizacji w lokalnym minimum funkcji celu. Optymalizacja zatrzymywana jest po
przeprowadzeniu zadanej liczby iteracji.

Optymalizacja rozktadéw prawdopodobienstwa czaséw trwania fonemow pgd) wy-
konywana jest po zakonczeniu kazdej iteracji optymalizacji wartosci elementow A,
1 Pi(Cisz). Wykorzystuje sie¢ te sama, co opisana powyzej, metode, a zmianie pod-
legaja wspotezynniki liniowego skalowania osi czasu dla rozktadéw logarytmiczno-

normalnych.
Optymalizacja macierzy odleglosci miedzyfonemowych

Wartoéci elementéw macierzy DY) podlegaja ograniczonej optymalizacji tak,

by maksymalizowaé¢ koncowa rozpoznawalnos$é systemu (zob. rozdzial |C.2.2). Jest
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ona przeprowadzana po wyznaczaniu wartosci parametrow modelu statystycznego.
Metoda poszukiwan prostych wyznaczane sg nieujemne wartoéci wektora wag w(/),

ktory shuzy do nastepujacej modyfikacji macierzy D)
DY) — diag (W(f)) . DY . diag (W(f)) (C.47)

C.2.2. Rozpoznawanie

Rozpoznawanie z wykorzystaniem odlegtosci miedzysylabowych polega na wyznacze-
niu dla rozpoznawanej wypowiedzi pseudoprawdopodobienstw P okreslajqcych
jej podobienstwo do k-tego wyrazu ze stownika, a nastepnie wyborze jako rozpozna-
nego tego wyrazu k, dla ktérego P,gwyr) przyjelo najwieksza wartosé. Wartosci P,gwyr)

obliczano nastepujaco:

1. Dla danej rozpoznawanej wypowiedzi wyznacz sekwencje foneméw za pomoca
zmodyfikowanego algorytmu Viterbiego, a nastepnie przeprowadz jej podziat
na pseudolylaby. W dalszej analizie uwzglednij tylko te wyrazy ze stownika, dla
ktorych liczba sylab w ich wzorcach rézni sie o co najwyzej jedng w stosunku

do liczby sylab w wyrazie rozpoznawanym.

2. Dla kazdej sylaby (") w wyrazie rozpoznawanym wyznacz odleglosé do kazdej
sylaby wzorcowej i(®) metoda taka, jak przy obliczaniu funkcji celu optymali-
zacjl wartosci parametréw modelu statystycznego. Nastepnie uzyskane w ten

sposob odlegtosci zamien na pseudoprawdopodobienstwa wg zaleznosci:

l

—1
syl) s
(d,(<ry) i(w) log( yl)) Zd ) l<w))

(syl)

i) j(w) -1
s l S l
)3 (d&z,in(w) —log (1 — Bld) - 3= dl) 3@)

m l ’

(C.48)

gdzie BC¥) jest wspoélezynnikiem ,rozmywajacym” pseudoprawdopodobiefi-
stwa i przyjmuje wartos¢ od 0 (brak ,rozmycia”) do 1 (pelne ,rozmycie”, tj.
wszystkie pseudoprawdopodobiefistwa sa réwne). Sumowania we wzorze ((C.48))

wykonuje sie po wszystkich sylabach wzorcowych wystepujacych stowniku.

3. Okresl pseudoprawdopodobienstwo wyrazu k korzystajac z ponizszej zalezno-

$ci:

(%syl)) ’N(Syl,r) _ n(sylw) |

max(N(Sylyr) ,N(Syl,w))

l
plwyr) max | | plsvh) (C.49)
k (syl,r) (syl,w)
(iutn) g} S 3R
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gdzie { j ,(:yl’T) i ,(fyl’w)} oznacza j-tg kombinacje dopasowania sylab wyrazu roz-
poznawanego do sylab wzorca wyrazu k. Dla danej kombinacji j wartoéci j ,gsly L)
oraz j,(jfl’w) oznaczaja odpowiednio numer sylaby wyrazu rozpoznawanego i
numer sylaby wzorcowej wystepujacej na i-tej pozycji tej kombinacji. N ¥4

oznacza liczbe sylab w wyrazie rozpoznawanym, N (¢¥-w)

- W wyrazie wzorco-
wym, a 7% > 1 oznacza wspoélezynnik kary za rézng ilosé sylab w wyrazie

WZOTCOWYI 1 rozpoznawanym.

Parametry 5¢%) =107 i 4(*¥) = 3.4 dobrano w trakcie wstepnych badai algo-

rytmu tak, by uzyska¢ maksymalng skutecznosé dziatania systemu.

C.3. Wariant B systemu

W wariancie B systemu przetwarzanie wstepne i VAD dziataja tak samo, jak w wa-
riancie A. Od algorytmu Viterbiego konstrukcja jest zmieniona. Dla kazdego wyrazu
w stowniku tworzony jest model HMM majacy tyle stanéw, z ilu foneméw sktada
sie dany wyraz. Kolejnym stanom przyporzadkowane sg rozktady prawdopodobien-
stwa p; (0), odpowiadajace kolejnym fonemom w wyrazie. Mozliwe jest tylko przej-
Scie stanu na siebie oraz na stan nastepny. Nie wykorzystuje si¢ wprowadzonego w
wariancie A mechanizmu wyznaczania granic pseudosylab, wykorzystywane sa nato-
miast prawdopodobienstwa obecnosci foneméw w ramce okreslonej przez VAD jako
ramka ciszy. Rozpoznanie dokonywane jest bez podziatu na pseudosylaby, wykorzy-
stywane sg natomiast zlogarytmowane prawdopodobienstwa P®! sekwencji stanéw
znalezione algorytmem Viterbiego.

C.3.1. Uczenie

(d)

Rozklady prawdopodobienstwa p; (0) i p;”’ (t) wyznaczane sa analogicznie, jak dla

wariantu A. Podczas uczenia wariantu B systemu nie jest konieczna optymalizacja
wartosci elementow macierzy A i wektora 7. Prawdopodobienstwa przej$¢ fonemu
na siebie lub na fonem nastepny zaleza tutaj tylko od rozktadow pgd) (). Optymali-
zowane sg zatem tylko prawdopodobienistwa Pi(msz) oraz skale modyfikujace rozktady
(d) L . . . L
p; (t). Optymalizacja dokonywana jest analogicznym algorytmem, jak w wariancie

A z tym, Ze tutaj maksymalizowana jest nastepujaca funkcja celu:

N

1
(opt,B) _ (opt,B) plsb P C.50
c nEﬂw < n( oy — X PR (C.50)

m#£kny,

wortB) (z) =

dl 1
{ x, axr <0 (C.51)

0.1, dlax > 0.1
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gdzie N oznacza liczbe wypowiedzi w zbiorze uczacym, T, - dtugo$é¢ wypowiedzi n,
k, - numer prawidtowego wyrazu, ktory zawiera wypowiedz n, a Pk(if) - zlogarytmo-
wane prawdopodobienstwo sekwencji stanow znalezione algorytmem Viterbiego dla

wypowiedzi n uzyskane dla HMM wyrazu k.

C.3.2. Rozpoznawanie

Dla danej rozpoznawanej wypowiedzi wyznaczano zlogarytmowane prawdopodo-
bienstwa P,ES’I) sekwencji stanow znalezione algorytmem Vitebiego dla kazdego k-
tego modelu HMM, odpowiadajacego k-temu wyrazowi w stowniku. Jako wyraz

rozpoznany wybierano ten, dla ktorego prawdopodobienstwo to byto najwieksze.

C.4. Wariant At systemu

Wariant At rézni si¢ od wariantu A nastepujacymi modyfikacjami:

e Zastosowano modelowanie fonemow za pomoca dwdch lub trzech stanow HMM.
Po zrezygnowaniu z pseudofonemu zwarcia bezdzwiecznego 'Q’ liczba fonemoéow
wyniosta 36, a liczba stanow HMM - 101.

e 7 uwagi na fakt, ze wielostanowe modelowanie foneméw umozliwia w pewnym
zakresie modelowanie prawdopodobienstwa czaséw ich trwania (poprzez warto-
Sci elementow w macierzy prawdopodobienstw przejs¢ miedzy stanami), zrezy-
gnowano z bezposredniego modelowania prawdopodobienstwa czasow trwania

foneméw.

e Zrezygnowano z wykrywania granic pseudosylab i zwigzanej z tym modyfikacji

algorytmu Viterbiego.

e Algorytm VAD stosowany jest do wykrywania tylko poczatku i konca wypo-
wiedzi. Zwarcia bezdZwieczne modelowane sg za pomocg odpowiednich standéw
HMM foneméw. W zwigzku z tym nie stosuje sie prawdopodobienstw obser-

wacji fonemow w ramkach ciszy.

e Zastosowano elementy modelowania 2-gram w odniesieniu do foneméw. W
zmodyfikowanym algorytmie Viterbiego nie sa dopuszczalne tréjfonemowe se-

kwencje, ktére nie wystepuja w stowniku.
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C.4.1. Uczenie

Wielostanowe modele fonemow

Topologie zastosowanych modeli foneméw przedstawiono w tabeli[C.2] We wszyst-
kich modelach mozliwe sg tylko przejscia stanu na siebie lub na stan nastepny. Mo-
dele sg niezalezne od kontekstu. Motywacja uzycia modeli dwustanowych byt fakt,
ze samogloski zwarte sa krotkie i zawieraja dwa gtéwne segmenty fonetyczne: zwar-
cie i plozje. Aspiracja w jezyku polskim jest zjawiskiem rzadkim i wystepuje gtéwnie
na koncach wyrazow. W przypadku spotgtosek zwartych dzwiecznych model nie
uwzglednia mozliwo$ci pominiecia zwarcia, natomiast w przypadku bezdzwiecznych
mozna je pominac¢. Podobnie postapiono w przypadku dzwigcznych i bezdzwigcznych
spotglosek zwarto-tracych. Model ciszy przyjeto taki sam jak model dla spotgtosek
zwartych bezdzwiecznych.

Tab. C.2. Topologie wielostanowych modeli foneméw.

topologia fonemy

liczba stanéw: 3 Al e’V Ty ) T Y Y
stan poczatkowy: 1 1w s’ 7’ 8 7 ST 'y hY
stan koncowy: 3 7077 'm’ 'n’ N
liczba stanéw: 3 ¢ ¢ 0

stan poczatkowy: 1 lub 2

stan koncowy: 3

liczba standw: 2 b d g’
stan poczatkowy: 1
stan koncowy: 2

liczba stanéw: 2 Ptk
stan poczatkowy: 1 lub 2

stan koncowy: 2

Rozktady prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC dla kazdego stanu mo-
delowano metoda GMM przy pomocy sumy K = 6 wielowymiarowych rozktadéw
normalnych o przekatniowych macierzach kowariancji. Dla kazdego fonemu estymo-
wano warto$ci niezerowych elementow macierzy prawdopodobienstw przejs¢é mie-
dzystanowych i wektora prawdopodobienstw stanéw poczatkowych. Zastosowano

trojetapowa metode wyznaczania wartosci parametréow modeli:

1. Wykorzystujac segmentacje i etykietyzacje dostepna w bazie nagran wyzna-
czono wartosci parametrow rozkltadéw prawdopodobienstwa wspotczynnikow

MFCC. W przypadku modelu trzystanowego kazdg realizacje fonemu dzielono
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na trzy réwne fragmenty i rozktady dla stanéw modelu wyznaczano z wyko-
rzystaniem danych z odpowiednich fragmentow. W przypadku modeli dwu-
stanowych realizacje fonemu dzielono na dwa fragmenty, przy czym pierwszy
stanowil 3/4 dtugosci fonemu, a drugi 1/4. Wyjatkiem byt model ciszy, gdzie

zastosowano podziatl na dwa réwne fragmenty:.

. Dokonano estymacji wartosci elementéw macierzy prawdopodobienstw przejsé
mie¢dzystanowych i wektora prawdopodobienstw stanéw poczatkowych dla kaz-
dego fonemu. Reestymowano ponadto parametry rozktadéw prawdopodobien-
stwa wspoOtczynnikow MFCC. Estymacje przeprowadzano z wykorzystaniem
izolowanych realizacji foneméw, zgodnie z segmentacjg bazy nagran. Zastoso-

wano opisany ponizej algorytm Bauma-Welcha.

Zat6zmy, ze dostepny jest zbior N sekwencji obserwacji {Oy, ..., Oxn_1}, dlu-
gos¢ sekwencji n-tej wynosi T,. Celem jest estymacja wartosci parametrow
modelu © = {A, 7, ¢y, Wi p, Dik - Algorytm Bauma-Welcha [I33] jest itera-
cyjnym algorytmem typu E-M, a kazda iteracja sktada sie z nastepujacych

krokow:

(a) Przeprowadz procedure forward dla kazdej sekwencji n:

Inicjalizacja:

Qni0 = TiPi (On,o) , 1=0,...,1 -1 (C~52)

Indukcja:

-1
Qn it = <Z ozn7j7t_1aji> Di <0n,t) 3 1= 0, e ,I — 1, t= 1, e ,Tn —1

j=0
(C.53)
(b) Przeprowadz procedure backward dla kazdej sekwencji n:
Inicjalizacja:
Britn—1=1, 1=0,...,1 -1 (C.54)
Indukcja:
-1
Bn,i,t - Zawp] (On,t+1> ﬁn,j,t—‘rl? 1= 07 ey I— 17 = Tn - 27 SR 0
j=0
(C.55)
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(c¢) Uaktualnij wartosci parametréw modelu:

n,z,tﬁn,z,t 7;:0,...,[—1, t:O,...,Tn—l,

i —mii C.56
Tt = Za 5 n=0,.. N—1 (C.56)
n,j,tMn,j,t
n = 0, -,N 17
’Y(gmm)—fy t Clkﬂ/(o’”’”’zkvz,) 0=0,....1 -1, (C.57)
n,i,tk T, Kzlc (/V(O ” 5. )7 t_O, -7Tn 17
= 1,m n,ty o4 ms <4i,m _ 07 . 7K 1
1 N-—1
ﬁ-z:NZ Tn,i,05 12077-[_1 (C58)
n=0
N-1T,-2
Z Z anztaup] On t+1)ﬁnjt+1
=0 t=0 Zankt/@nkt
dl] - N—lTn—Q ) 17] = 07' . "‘[ —1 (059)
Tni,
N-1T,—1 (gmm)
Z Z Vit k i=0 I -1
i =0,....,I—1, C.60)
C’I,J{j N— lTil ) k:07 ’K—l ( .
In i,
n=0 t=0 '
N-1T,-1 (gmm)
Lo 2 Tniak Ont g p g
T . 1_Tn—1 , _ 3 (C.Gl)
gmmy | k=0, K —1
ZO ;) /yn,i,t,k
N—-1T,-1 T
_ Z Z ’ynztk (On,t _'U'Lk) ’ (O”vt o 'UJ’vk) 1 0 I—1
Zik _ = : R )
: N_1Tpl k=0,..., K -1
Z Z ’yngz,t,k
(C.62)

Kreski nad symbolami oznaczajg wartosci uaktualnione w danej iteracji. W
implementacji zastosowano dodatkowo skalowanie prawdopodobienstw [133] i
inne mechanizmy zwiekszajace stabilno$¢ numeryczng algorytmu. Algorytm
zatrzymywany jest w momencie, gdy wzrost miary dopasowania modelu staty-
stycznego do danych wejsciowych (prawdopodobienistwa P ({Oo, ...,On_1}[0))

wzgledem poprzedniej iteracji jest ponizej zadanego progu.
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Warto zauwazy¢, ze wykorzystywane przez niektére algorytmy kompensacji
prawdopodobienstwo sekwencji obserwacji O,, dla danych wartosci parame-

trow modelu statystycznego ©, dane jest nastepujaca zaleznoscia:

-1
P(0,]0) =Y apiifBuie dladowolnego ¢t =0,...,T, — 1 (C.63)
i=0

3. Zastosowano tzw. uczenie zanurzone (ang. embedded training) w celu umoz-
liwienia algorytmowi uczenia systemu znalezienia optymalnych, z punktu wi-
dzenia metody estymacji, granic miedzyfonemowych. Reestymacja wartosci
parametrow modelu dokonywana byta metoda Bauma-Welcha z wykorzysta-
niem sekwencji trojfonemowych. Okno obejmujace trzy kolejne fonemy byto
przesuwane wzdtuz wypowiedzi ze skokiem co jeden fonem. Granice skrajnych
fonemow w sekwencji nadal byly zadane przez segmentacje bazy nagran, re-
estymowano tylko wartosci parametréow dla fonemu srodkowego, z wyjatkiem
sytuacji, gdy skrajne fonemy byly fonemami poczatkowymi lub koncowymi
wypowiedzi, wtedy reestymowano rowniez wartosci parametrow ich modeli.
Stosowano sekwencje trojfonemowe, a nie sekwencje foneméow dla catej wy-
powiedzi, w celu unikniecia sytuacji prowadzacych do powstania w procesie
uczenia nowych segmentacji zawierajacych bledy grube, tj. takie, w ktorych
nowa segmentacja nie pokrywa sie z faktycznie wystepujacymi granicami fo-

nemow, nawet uwzgledniajac tolerancje kilkudziesieciu milisekund.

Pelna macierz A i wektor 7, stosowane w wariancie At systemu, zbudowane
sg 7z odpowiednich macierzy prawdopodobienstw przejs¢ miedzystanowych i wekto-
row prawdopodobienstw stanéw poczatkowych dla poszczegdlnych fonemow, zmo-
dyfikowanych przez prawdopodobienstwa przejs¢ miedzyfonemowych. Prawdopodo-
bienstwa przejs¢ miedzyfonemowych i prawdopodobienstwa foneméw poczatkowych
optymalizowane sa natomiast analogiczng metoda jak w wariancie A. Stosowana jest
tez ta sama, co w wariancie A, macierz odlegto$ci miedzyfonemowych i przeprowa-

dzana jest analogiczna jej optymalizacja.

C.4.2. Rozpoznawanie

Zaprojektowano zmodyfikowany algorytm Viterbiego, ktory nie zezwala na przej-
scie miedzyfonemowe, jesli dana sekwencja trzech kolejnych foneméw nie wystepuje
w stowniku. Taka modyfikacja wymusita konieczno$¢ przetwarzania w algorytmie
Viterbiego K = 8 najlepszych sekwencji stanow. Pewne sekwencje o wysokim praw-
dopodobienstwie moga by¢ bowiem zabronione w trakcie dziatania algorytmu i w

takim przypadku rozpatrywane sa sekwencje alternatywne. Trzeba zaznaczy¢, ze
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odnosza si¢ one do sekwencji foneméw, a nie sekwencji stanéw poszczegdlnych fo-
neméw, w zwiazku z czym w obrebie jednego fonemu, dla stanéow tego fonemu, nie

nastepuje zmiana ustalonego zestawu K najlepszych sekwencji.

Podzial na pseudosylaby i pozostate etapy rozpoznawania sg analogiczne, jak w

wariancie A.

C.5. Wariant Bt systemu

W wariancie Bt wprowadzono nastepujace zmiany w stosunku do wariantu B:

e Zastosowano modelowanie foneméw analogiczne, jak w wariancie At. Zrezy-
gnowano z bezposredniego modelowania prawdopodobienstwa czasow trwania

foneméw.

e Podobnie jak w wariancie At, algorytm VAD stosowany jest do wykrywania
tylko poczatku i konca wypowiedzi. Nie stosuje sie prawdopodobienstw obser-

wacji fonemow w ramkach ciszy.

e Macierze prawdopodobienstw przejé¢ miedzystanowych i wektory prawdopo-
dobienstw stanéw poczatkowych dla modeli HMM wyrazéw skonstruowane sa

na podstawie danych pochodzacych z modeli foneméow.

Wariant Bt nie wymaga dodatkowego uczenia. Pozostale etapy rozpoznawania

sg analogiczne, jak w wariancie B.
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D. Charakterystyki symulowanych znieksztatcen trans-

misyjnych

Liniowe znieksztatcenia transmisyjne symulowano za pomoca charakterystyk ampli-
tudowych pieciu popularnych mikrofonéw oraz dwoéch dodatkowych, naktadanych
kaskadowo charakterystyk liniowych, symulujacych zmiany w charakterystykach kie-
runkowych mikrofonow, zwigzane z wzajemnym potozeniem mikrofonu i mowecy.
Charakterystyki liniowe moga symulowaé¢ dodatkowo wpltyw akustyki pomieszcze-
nia czy tez pewne zmiany osobnicze, zwigzane np. ze stanami emocjonalnymi méwcy,
wplywajacymi na obwiednie widma amplitudowego sygnatu mowy. Charakterystyki

symulowanych znieksztatcen przygotowano w nastepujacy sposob:

1. Dane z wykreséw udostepnianych przez producentéw mikrofonéw zapisano w

postaci charakterystyk odcinkami liniowych.

2. Obliczono podniesione do kwadratu widma amplitudowe charakterystyk wy-
znaczonych w punkcie 1. Przeprowadzajac na nich odwrotng DFT wyznaczono

funkcje autokorelacji dla kazdej charakterystyki.

3. Za pomoca algorytmu Levinsona-Durbina dla kazdej charakterystyki wyzna-
czono wartosci wspotezynnikéw modelu AR (ang. auto regressive) rzedu 7.
Zastosowanie modelu AR wynikato z konieczno$ci zapewnienia zgodnosci typu
filtrow kompensujacych znieksztalcenia, uzyskanych poprzez odwrécenie funk-
cji transmitancji typu AR (a zatem bedacych filtrami FIR), z typem filtréw

liniowych stosowanych w zaproponowanej metodzie kompensacji.

(kan)

4. Stosujac DFT wyznaczono charakterystyki amplitudowe h; na podstawie

wartosci wspotezynnikéw modeli AR.

Na rys. przedstawiono charakterystyki symulowanych znieksztatcen trans-

misyjnych hgka") oraz wyjéciowe charakterystyki odcinkami liniowe.
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Rys. D.1. Charakterystyki amplitudowe symulowanych znieksztalcen transmisyjnych.
Mikrofony: a) Shure PG48 (h{**™), b) Shure PG58 (h{*™), ¢) Skytronik
(hékan)), d) Shure SM58 (hgﬂm)), e) Shure SM86 (hékan)). Charakterystyki
liniowe: f) +6dB/8kHz (h{*™), g) -6dB/8kHz (h{"*™).

142



E. Metodologia pomiaru rozpoznawalnosci izolowanych

ramek

Rozpoznawalnos¢ izolowanych ramek oceniano przy pomocy dwoch zdefiniowanych
ponizej miar. Miara oznaczona indeksem dolnym 1 wskazuje, jaki procent ramek
zostal prawidtowo przyporzadkowany do odpowiadajacych im foneméw, natomiast
miara oznaczona indeksem 2 uwzglednia réwniez dynamike btedu klasyfikacji, wyra-
zonego roznicy logarytmu prawdopodobienstwa przynaleznosci danej ramki do od-
powiadajacego jej fonemu i maksymalnej wartosci logarytmu prawdopodobienstwa

przynaleznosci ramki do pozostatych foneméw.

Punktem wyjscia do zdefiniowania wspomnianych wyzej miar byly nastepujace

miary oceny rozpoznania pojedynczej ramki:

Cgrr) (On,i,s> =u lnpi (OH,LS) - 0213])51 lnpj (On,i,s> (El)

JFi

(rr) ) — , ) — , ,
¢y (Onis) = Inp; (0nis) Ogggllnpy (Oni,s) (E.2)
J#i
gdzie u oznacza funkcje skoku jednostkowego, o,,; s - wektor wspoétczynnikoéw MFCC
dla méwey s i n-tej ramki i-tego z I rozpoznawanych foneméw, a p; (o) - zadany w

systemie ARM rozkltad prawdopodobienstwa wspotczynnikow MFCC dla fonemu 4.

W celu wyznaczenia miary oceny usrednionej dla danego méwcy s, dla kazdego
fonemu ¢ losowano N; = 500 ramek lub mniej, jesli nie byto tyle dostepnych. Wstepne
badania wykazaly, ze taka liczba jest wystarczajaca. Zbior wektoréow o dla wylosowa-
nych ramek oznaczano jako %;,. Estymator sredniej rozpoznawalnosci izolowanych

ramek dla méwcy s i zbioru foneméw _# dany jest wzorem:

rm 1 1 rr
Wy =g 2 A (E.3)

iG/ 85t OE(I/}”S,Z'
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Kreska nad symbolami zbioréw oznacza ich moc. Wyniki rozpoznawalnosci poda-
wano dla zbioru ¢ zawierajacego wszystkie fonemy lub tylko samogtoski. Rozpo-
znawalnos¢ izolowanych ramek dla systemu obliczano usredniajac rozpoznawalnosci

uzyskane dla zbioru méwcow .

(rs) 1 (rm)
Ck, 7.7 = 2 Z Ch,s, 7 (E.4)
s€.s

Zbiér méweodw . zawiera moweodw ze zbioru uczacego bazy nagran lub ze zbioru

testowego.

W przypadku poréwnywania rozpoznawalnosci uzyskanej przed i po zastosowa-
niu algorytmoéw kompensacji istotne jest zbadanie, czy uzyskana dla danego méwcy
poprawa badz pogorszenie $redniej rozpoznawalnosci jest statystycznie istotne. W

tym celu, oprécz poréwnywania estymat wartosci oczekiwanych rozpoznawalnosci

(rm) : . L . D L
Chiys, 7 konieczne jest rowniez uwzglednienie ich wariancji. Wariancje te szacowano

przy pomocy metody bootstrap [109]. Dla kazdego zbioru €;; wyznaczano N (boot) —

500 zbiorow ‘Ks(lzobo t), przy czym kazdy zbior b zawieral elementy wybrane ze zbioru

. . . / . . (boot
s, poprzez losowanie ze zwracaniem. Liczba elementéw w kazdym zbiorze ‘551 b )

bylta taka sama, jak liczba elementéw w wyjsciowym zbiorze %,,. Nastepnie obli-

boot)

czano N wartosci estymatora:

rm,boot 1 1 rr
Cong s = 7 S e Y. A7 (0) (E.5)

ief Osib  oegltoon

(rm,boot)

(boot) 4
rozktady wartosci Chys, 7 b

Wtasnoscia metody bootstrap jest to, ze dla duzych N
odpowiadaja rzeczywistym rozktadom szacowanej rozpoznawalnosci. Mozna je uznac
za rozktady normalne, co sprawdzono we wstepnych badaniach za pomocg odpo-

wiedniego testu statystycznego [130]. Zatem rozktad rozpoznawalnosci izolowanych

, . . . - (rm) (rm)2
ramek dla danego mowcy mozna opisa¢ oszacowanymi parametrami {ck 5.7 Ohs, 7

(rm)2

. . . ) boot (rm,boot)
gdzie wariancja o} [”; wyznaczana jest z N (boot)

elementowej proby ¢ ¢ J7p Zapo-
moca estymatora wariancji dla rozktadu normalnego.

We wtepnych badaniach sprawdzono za pomoca testu na réwnosé wariancji roz-

ktadéw normalnych [I30], ze dla danego méwcey wariancje przed kompensacja U,E;T:t);

(rm, k:omp)2

mozna uzna¢ za réwng wariancji po kompensacji oy Ostatecznie zmiane
(rm, komp)
oszacowanej rozpoznawalnosci po kompensacji ¢, 57 w stosunku do rozpozna-

walnosci przed kompensacja c,(C s )/ uznawano za 1st0tn@ wtedy, gdy stosujac test na

réwne wartosci oczekiwane rozktadéw normalnych o réwnych wariancjach (test t)

[130] na poziomie istotnosci 0.95 odrzucano hipoteze¢ o réwnych wartosciach c;’”;”;, i

(rm,komp)

Chys, 7 . W przypadku, gdy nie byto podstaw do odrzucenia takiej hipotezy, przy-

(rm,komp) __ (rm)
mowano Cks I = Ck’&/.
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F. Hybrydowy algorytm optymalizacji wartosci para-

metrow transformacji widma

Algorytmy ewolucyjne [7] sa skuteczne w przypadku maksymalizacji funkcji celu nie-
ciagtych, obszarami statych, o wielu lokalnych maksimach, a wigc takich, dla ktérych
algorytmy gradientowe, czy nawet algorytmy poszukiwan prostych, sg nieskuteczne.
Algorytmy ewolucyjne maja mozliwosé silnej eksploracji przestrzeni optymalizacji
oraz opuszczania lokalnych maksiméw. Na ogét nie umozliwiaja jednak precyzyj-
nego okreslenia punktu maksimum. Dlatego zaproponowano algorytm hybrydowy.
Podobng metode mozna znalezé np. w [15].

W zaproponowanym algorytmie pierwszy etap optymalizacji przeprowadzany jest

z wykorzystaniem nastepujacego algorytmu ewolucyjnego:

1. Wylosuj populacje poczatkowa N®) osobnikéw. Zainicjalizuj wartosci cha-
rakteryzujacych ich parametréw a®, losujac je wg rozkladéw normalnych
a,ing) (a,im)2

o parametrach {ui , 0, }, gdzie i oznacza numer parametru. Oblicz

wartosci funkcji celu dla wszystkich osobnikéw z populacji.

2. Wytypuj N®%) osobnikéw o najmniejszej wartoéci funkeji celu i przeznacz je

do pdzniejszego skasowania.

3. Wylosuj metodg ruletki N®%) sposréd N®PP) osobnikéw do pdzniejszego roz-
mnozenia. Osobnik losowany jest z prawdopodobienstwem proporcjonalnym
do wartosci jego funkcji celu pomniejszonej o minimalng wartos¢ funkcji celu

osobnikéow w populacji. Ten sam osobnik moze by¢ losowany wielokrotnie.

4. Skopiuj kazdego osobnika przeznaczonego do rozmnozenia i zmodyfikuj war-
tosci jego parametréw, dodajac do nich zaburzenia losowane wg rozktadow

a,mod 2
normalnych o parametrach {O, ag,t ) }

5. Zastap osobniki przeznaczone do skasowania osobnikami zmodyfikowanymi i
oblicz dla nich warto$é¢ funkcji celu.
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6. Jesli nie jest spelniony jest warunek stopu, wré¢ do punktu 2. W przeciwnym
wypadku wybierz osobnika o najwyzszej funkcji celu i podaj wartoséci jego

parametrow jako wartosci wyjsciowe pierwszego etapu optymalizacji.

W implementacji liczby osobnikéw wynosity N®P) = 16 i N®Pw) = 8 Wa-
runkiem zatrzymania byto wykonanie 50 iteracji. Parametry rozktadéw normalnych

stosowanych podczas inicjalizacji przyjeto nastepujace:

e Dla parametrow skalowania osi czestotliwosci wartosci oczekiwane réwnaty sie
warto$ciom neutralnym, przy ktérych os czestotliwosci nie jest zmieniana, a
odchylenia standardowe przyjeto rowne 30, 60 i 120 odpowiednio dla parame-
trow ol??, {9 i a7,

e Dla parametréw filtru liniowego wartosci oczekiwane przyjeto rowne zeru, a

odchylenia standardowe rowne 0.9.

Odchylenia standardowe rozktadow stosowanych do modyfikacji wartosci para-
metréw osobnikéw byty zmniejszane w koncowych iteracjach, co miato na celu zwiek-

szenie zdolnosci eksploatacji algorytmu. Zmian tych dokonywano wg zaleznosci:

P dlat=0,..., T (F.1)
i = a.mo (sk) _ (sr) (_(sT) .
' Uz(,O’ = ;ﬁﬁ_TgZ)T >, dlat =706 + 1,... TGk

gdzie T®") oznacza iteracje, od ktérej zaczyna sie zmniejszanie odchylenia standar-
dowego, a TC*) - catkowita liczbe iteracji. W implementacji przyjeto T = 25,

(aymod) :

BT = 0.25, a poczatkowe odchylenia standardowe Tio

e Dla parametréw skalowania osi czestotliwosci 10, 20 i 40 odpowiednio dla pa-

rametréw a{””, ol i a9,

e Dla parametrow filtru liniowego 0.3.

W drugim etapie zastosowano algorytm simpleksu Neldera-Meada [37], bedacy

algorytmem poszukiwan prostych.
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G. Algorytm estymacji wartosci czestotliwosci tonu krta-

niowego

Algorytm estymacji wartosci czestotliwosci tonu krtaniowego ) powinien mieé
malg ztozono$é obliczeniowq i korzystaé z wynikéw posrednich, uzyskanych podczas
parametryzacji sygnatu. Nie jest wymagana bardzo wysoka (< 1 Hz) precyzja esty-
macji oraz nie jest potrzebne wyznaczanie trajektorii f(*) w wypowiedzi (a wiec do-
ktadna estymacja f) w kazdej ramce), a jedynie obliczenie jednej wartosci dla catej
wypowiedzi. Znane z literatury [29] [147, [166] algorytmy okazaty sie zbyt kosztowne
obliczeniowo lub zbyt mato precyzyjne. Uwzgledniajac podane zatozenia, zapropo-
nowano algorytm wykorzystujacy obliczone podczas parametryzacji MFCC widmo

amplitudowe sygnatu. Ponizej podano schemat algorytmu:

1. Dla kazdej ramki ¢ danej wypowiedzi pobierz widmo amplitudowe s;, obliczone

w trakcie parametryzacji MFCC.

(a) Wyznacz minima i maksima w widmie s;, analizujac jego prazki w zakre-
siem = 3,...,94, co odpowiada zakresowi czestotliwosci od 93.75 Hz do
2937.5 Hz. Niech wektor n"™" zawiera numery prazkéw, dla ktérych
wykryto minima, a n("%®) - maksima.

(fymaz) - (f,max)

(b) Dla kazdej pary sasiadujacych ze soba maksiméw n; ingy 7 wy-

znacz roznice:
nz(df) _ ngi{nar) . nz(f,max) (Gl)
oraz wage:

(dfw) _ -
n’i = min Sngf,maa:)’t, Sngi,imaa:)’t - Snl(fnnin)’t (G’Q)

(f,min)
i

zawiera numer prazka odpowiadajacego minimum potozo-

(fmaz) . (f,max)
i 1

gdzie n

nemu pomiedzy maksimami o numerach prazkow n
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(¢) Wyznacz wartosci:

I-1
(df) . (dfw)
=0 i T f(p)
e M
1 I-1
72"
=0

(G.3)

(G.4)

gdzie I oznacza liczbe przeanalizowanych i zapamietanych par maksimow,

@) - czestotliwoéé probkowania, a M - dugosé stosowanej do wyznacze-

nia widma transformaty DFT.

2. Zmajdz maksymalna wartos¢ ft(m”

7t)

i oznacz jako f"wmer) Wyznacz koficows

wartoéé f) dla wypowiedzi jako $rednig z tych ftv’t), dla ktorych odpowiada-

jace im ft(vw’t) > flwmaz) pw) odzie prog T przyjeto réwny 0.7.

Badania wykazaly, ze doktadnosé estymacii f(*) przez opisany algorytmu jest sa-

tysfakcjonujaca. Nie dokonuje sie w nim oddzielnie detekcji ramek dZzwiecznych /bez-

dzwiecznych, gdyz role ta spetnia analiza przebiegu wag ft(vw’t) . Wagi te przyjmuja

wartosci wysokie dla ramek o uporzadkowanym widmie, zawierajacym duza liczbe

wyraznych maksimow, a zatem widmie charakterystycznym dla fragmentéw dzwiecz-

nych.

W celu okreslenia wartosci progu decyzyjnego f*?) = 190 Hz dla algorytmu

wyboru klas, aproksymowano (za pomoca sumy trzech krzywych Gaussa) rozktady

a) zhidr uczacy

b} zhidr testowy

0.025 0.025
.......... glosy meskie e glosy meskie
0.02 glosy kobiece 002 glosy kobiece |
0.015 0.015
= =)
= =
o o
0.01 0.0$1
0.005} ; 0.005
0 :""‘--......-.. . . i} ,."'--.. .
100 150 200 250 300 350 400 100 150 200 250 300 350 400
£ [Hz) ) [Hz)

Rys. G.1. Rozklady prawdopodobienstwa ().
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prawdopodobienstwa f*) dla gtoséw meskich i kobiecych (rys.|G.1]), przy czym wy-
korzystano wszystkie wypowiedzi dostepne w bazie nagran. Warto$¢ progu wyzna-
czono korzystajac z danych ze zbioru uczacego w miejscu przeciecia sie wykresow
aproksymowanych rozktadéw, co odpowiada Bayesowskiemu kryterium decyzyjnemu
przy zalozeniu, ze obie klasy sa réwnoprawdopodobne [39]. Widoczny na rys.
dwumodalny rozktad prawdopodobiefistwa f*) dla gtoséw kobiecych w zbiorze ucza-
cym wynika z obecnosci w tym zbiorze réwniez gtosu dzieciecego, charakteryzujacego
sie wysoka wartoscig f(*). Niewielka liczno$é tego zbioru przyczynita sie do wyraz-
nego uformowania drugiego maksimum w rozkltadzie prawdopodobienstwa wartosci
@),
W tabeli podano wyniki klasyfikacji méwcéw na podstawie wartogci f().

Tab. G.1. Wyniki klasyfikacji méweéw na podstawie wartosei f(*).

btad klasyfikacji [%] | glosy meskie | glosy kobiece | $rednio
zbidr uczacy 4.40 2.55 4.02
zbior testowy 3.13 0.73 2.69

149



	Spis treści

	Wykaz ważniejszych skrótów i oznaczeń
	Spis rysunków
	Spis tabel
	1 Wprowadzenie
	1.1 Zniekształcenia transmisyjne i zmienność osobnicza mówców
	1.2 Założenia, cele i teza pracy

	2 Metody ARM i algorytmy kompensacji
	2.1 Rozpoznawanie komend
	2.1.1 Parametryzacja
	2.1.2 Statystyczne modele języka

	2.2 Terminologia: kompensacja, adaptacja, normalizacja, odporna parametryzacja
	2.3 Wpływ zmiennych warunków transmisyjnych i cech osobniczych mówcy na widmo sygnału mowy
	2.4 Wpływ zmienności sygnału mowy na parametry MFCC oraz skuteczność systemu ARM
	2.5 Przegląd znanych rozwiązań
	2.5.1 Vector Taylor Series (VTS) - aproksymacja funkcji zniekształceń za pomocą szeregu Taylora
	2.5.2 Wyrównywanie histogramów i rotacja przestrzeni parametrów
	2.5.3 Vocal Tract Length Normalization (VTLN) - normalizacja długości toru głosowego
	2.5.4 Algorytm Eigenvoices
	2.5.5 Inne metody
	2.5.6 Uczenie systemu ukierunkowane na kompensację
	2.5.7 Ocena przydatności znanych metod do rozwiązania zagadnienia postawionego w pracy


	3 Zmodyfikowany algorytm Eigenvoices
	3.1 Opis algorytmu
	3.2 Wyniki i wnioski

	4 Metoda banków transformacji widma
	4.1 Założenia
	4.2 Ogólny schemat metody
	4.3 Transformacja widma
	4.3.1 Postać i parametry transformacji
	4.3.2 Optymalizacja wartości parametrów transformacji dla danego mówcy

	4.4 Podział mówców na klasy i wyznaczanie rozkładów prawdopodobieństwa współczynników MFCC w klasach.
	4.4.1 Wariant 1. metody wyznaczania klas mówców
	4.4.2 Wariant 2. metody wyznaczania klas mówców
	4.4.3 Wariant 3. metody wyznaczania klas mówców

	4.5 Banki transformacji widma
	4.5.1 Odległość między parametrami transformacji widma
	4.5.2 Algorytm konstrukcji banków
	4.5.3 Banki filtrów uwzględniające zniekształcenia transmisyjne
	4.5.4 Wyznaczanie elementów dodatkowych banków

	4.6 Rozpoznawanie mowy z wykorzystaniem banków transformacji widma
	4.6.1 Algorytm rozpoznawania
	4.6.2 Miary oceny rozpoznania
	4.6.3 Uczenie SAT systemu ARM
	4.6.4 Przyporządkowanie mówcy do klasy na podstawie wartości częstotliwości tonu krtaniowego


	5 Wyniki rozpoznawania mowy z wykorzystaniem metody banków transformacji widma
	5.1 Wyniki rozpoznawalności izolowanych ramek
	5.2 Wyniki rozpoznawania komend

	6 Podsumowanie
	Bibliografia
	Dodatki
	A Mechanizm wytwarzania mowy
	B Baza nagrań sygnałów mowy
	B.1 CORPORA
	B.2 bnITTA
	B.3 Podział bazy
	B.4 Przyjęty zestaw fonemów

	C System ARM
	C.1 Filtracja wstępna i wykrywanie obecności sygnału mowy
	C.2 Wariant A systemu
	C.2.1 Uczenie
	C.2.2 Rozpoznawanie

	C.3 Wariant B systemu
	C.3.1 Uczenie
	C.3.2 Rozpoznawanie

	C.4 Wariant At systemu
	C.4.1 Uczenie
	C.4.2 Rozpoznawanie

	C.5 Wariant Bt systemu

	D Charakterystyki symulowanych zniekształceń transmisyjnych
	E Metodologia pomiaru rozpoznawalności izolowanych ramek
	F Hybrydowy algorytm optymalizacji wartości parametrów transformacji widma
	G Algorytm estymacji wartości częstotliwości tonu krtaniowego

