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Wykaz skrétéw uzytych w pracy

W pracy przyjeto zasade stosowania skrétdw angielskich ze wzgledu na fakt, ze wiele
z uzywanych oznaczen nie ma jeszcze przyjetych skrétéw w jezyku polskim lub tez skréty angielskie
sg bardziej popularne.

A/D (ang. Analog/Digital) — analogowo/cyfrowy (A/C)
Al (ang. Artificial Intelligence) — sztuczna inteligencja
ANN (ang. Artificial Neural Network) — sztuczna sie¢ neuronowa (SSN)

ARC (ang. Arcsine Reflection Coefficients) — inna nazwa na parametry ISP (ang. Inverse Sine
Parameters)

ASR (ang. Automatic Speech Recognition) — automatyczne rozpoznawanie mowy (ARM)
BP (ang. Background Propagation) — propagacja wsteczna

CPLD (ang. Constant Positive Linear Dependance Qualification) - warunek statej, dodatniej, liniowe;j
zaleznosci w warunkach Karush-Kuhn-Tucker’a

CRCQ (ang. Constant Rank Constraint Qualification) — warunek statego rzedu w warunkach
Karush-Kuhn-Tucker’a

CVGS (ang. Cross-Validation with Grid-Search) — skrét okreslajacy uzycie techniki grid-search
poprzedzonej metoda cross-validation.

DAGSVM (ang. Directed Acylic Graph Support Vector Machines) — jeden z algorytmdéw wielokrotnej
klasyfikacji w sieciach SVM

DARPA (ang. Defence Advanced Research Projects Agency) — amerykanska agencja
ds. zaawansowanych obronnych projektéw badawczych

DP (ang. Dynamic Programming) — programowanie dynamiczne

DTW (ang. Dynamic Time Warping) — dynamiczne zwijanie czasowe

FIR (ang. Finite Input Response) — filtr o skonczonej odpowiedzi impulsowej (SOI)

HMM (ang. Hidden Markov Model) — ukryte modele Markowa

IMS (ang. Interactive Multimodal System) — interaktywny system multimodalny

ISP (ang. Inverse Sine Parametrs) — parametry odwrotnej funkcji sinus

ITU (ang. International Telecommunication Union) — Miedzynarodowa Unia Telekomunikacyjna
IZCT (ang. sllence Zero Crossing Threshold) — prég liczby przejsé przez zero dla szumu tta

KKT (ang. Karush-Kuhn-Tucker conditions) — warunki Karush-Kuhn-Tucker’a

LAR (ang. Log Area Ratio Parameters) — wspotczynniki logarytmicznego stosunku powierzchni tuby
akustycznej log g;



LICQ (ang. Linear Independence Constraint Qualification) — warunek liniowej niezaleznosci
w warunkach Karush-Kuhn-Tucker’a

LPC (ang. Linear Predictive Coding) — liniowe kodowanie predykcyjne

LPCC (ang. Linear Predictive Cepstrum Coding Parametres) — wspotczynniki liniowego kodowania
predykcyjnego cepstrum

LSF - (ang. Line Spectral Frequencies) — czestotliwosci widma liniowego
LSP - (ang. Line Spectrum Pair) —inna nazwa na LSF (ang. Line Spectral Frequencies)

LVQN (ang. Learning Vector Quantization Network) — typ sieci neuronowe] wykorzystujacej
kwantowanie wektorowe

MFCC (ang. Mel Frequency Cepstral Coefficients) — cepstralne wspdtczynniki melowe

MFCQ (ang. Mangasarian-Fromowitz constraint qualification) — warunek Mangasarian’a-Fromowitz’a
w warunkach Karush-Kuhn-Tucker’a

MIT (ang. Massachusetts Institute of Technology Lincoln Labs) — laboratoria Lincolna Instytutu
Technologii Massachusetts

MLP (ang. Multilayer Perceptron) — perceptron wielowarstwowy

MRSED (ang. Modified Rabiner-Sambur Endpoint Detection algorithm) — zmodyfikowany przez autora
algorytm Rabinera-Sambura wyboru poczatku i konca stowa

NPC (ang. Neural Predictive Coding) — neuronowe kodowanie predykcyjne
PARCOR (ang. PARtial CORrelation coefficients) — metoda czeSciowych wspétczynnikdéw korelacji

PLP (ang. Perceptual Linear Prediction) — metoda parametryzacji wykorzystujgca perceptualng
predykcje liniowg

RASTA (ang. RelAtive SpecTrA) — metoda parametryzacji wykorzystujgca widmo wzgledne
RASTA-PLP — metoda parametryzacji tgczgca cechy metody PLP i RASTA

RC (ang. Reflection Coefficients) — wspdtczynniki odbicia k;

SLS (ang. Spoken Language System - SLS) — system jezyka mowionego

SMO (ang. Sequential Minimal Optimization Algorithm) — algorytm minimalnej optymalizacji
sekwencyjnej

SNR (ang. Signal to Noise Ratio) — wspotczynnik sygnat — szum

SVM (ang. Support Vector Machines) — technika wektoréw podtrzymujacych

TDNN (ang. Time Delay Neural Network) — sie¢ neuronowa z opdznieniem czasowym

VAD (ang. Voice Activity Detection) — wybor poczatku i korica wypowiedzi (ang. end-point location)
VAD-1SVM — autorski system wyboru poczatku i korica stowa z uzyciem sieci One Class SVM

VQ (ang. Vector Quantization) — kwantowanie wektorowe
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1. Wstep

1.1 Rys historyczny rozwoju systeméw automatycznego
rozpoznawania mowy

Idea automatycznego rozpoznawania mowy (ang. Automatic Speech Recogniton — ASR) nie
jest nowa. Pierwsze préby siegajg lat 50-tych XX w., kiedy Davis, Biddulpth i Balashek w laboratoriach
Bella zbudowali, z wykorzystaniem parametréw widmowych, system rozpoznajacy dziesieé cyfr
wypowiadanych przez jednego modwce [1]. Niezalezne prace w tej dziedzinie rozpoczety takze
laboratoria RCA (Olson i Belar) [2] oraz MIT (Forgie i Forgie) [3].

W latach 60-tych ubiegtego wieku zaczety powstawaé pierwsze sprzetowe realizacje
systemdw rozpoznawania mowy. To okres, w ktdrym na arene miedzynarodowa w tej dyscyplinie
weszli Japonczycy z Radio Research Lab w Tokyo (Suzuki i Nakata) [4] oraz laboratoria NEC (Nagata).

W tym tez okresie w oéwczesnym Zwigzku Radzieckim Vintsyuk [5] zaproponowat
zastosowanie programowania dynamicznego (ang. Dynammic Programming - DP) do poréwnywania
wzorcow o réznej dtugosci.

Lata 70-te to kolejny rozwdj systeméw ASR. W tym okresie Itakura [6] zaadoptowat liniowe
kodowanie predykcyjne, stosowane dotgd w kodowaniu, do tworzenia efektywnych systemoéw
rozpoznawania mowy. Pod koniec tej dekady w laboratoriach AT&T Bella [7] rozpoczeto prace nad
systemem rozpoznawania mowy niezaleznym od mdéwcy. Badania te staty sie podstawg do dalszych
prac nad systemami tego typu, ktore prowadzone sg do chwili obecnej.

Lata 80-te zostaty zdominowane przez metody statystycznego modelowania,
a w szczegdblnosci przez ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Models — HMM) [8]. Mimo ze
metoda ta byta juz wczesniej znana, to dopiero w tym okresie stata sie popularna w zastosowaniu do
systemdw ASR. Takze pod koniec tej dekady wzrosto na nowo zainteresowanie sztucznymi sieciami
neuronowym (ang. Artificial Neural Networks — ANN) w zastosowaniu do rozpoznawania mowy [9],
[10].

Koniec lat 80-tych i poczatek 90-tych to okres prac nad systemami rozpoznawania mowy
ciggtej z duzym stownikiem. Projekty tego typu zainicjowata agencja DARPA (ang. Defence Advanced
Research Projects Agency) z celem stworzenia wysokiej wydajnosci systemu ASR dla mowy ciggtej
o pojemnosci 1000 stéw. Prace nad tego typu systemami prowadzono takze m.in. w laboratoriach
AT&T Bella [11].

Od lat 90-tych prowadzi sie intensywne prace nad tzw. systemami jezyka mdéwionego (ang.
Spoken Language Systems - SLS) [12]. Ich celem (w uproszczeniu) jest zrozumienie mdwcy oraz
udzielenie odpowiedniego komunikatu zwrotnego. Szacuje sie, ze rozwdj tej technologii przyczyni sie
do dalszego rozwoju i dostepnosci technologii komputerowych, pomozie w komunikacji
miedzynarodowej, przyczyni sie do rozwoju handlu i stworzy wiele nowych miejsc pracy w wielu
zwigzanych ztg technologia branzach. Systemy tego typu rozwijane s3 w kilku kierunkach,
z uwzglednieniem takich zagadnien jak:



- zwiekszenie odpornosci na zaktdcenia,

- mozliwo$é automatycznego treningu i adaptacji do zmian,

- wsparcie dla mowy ciggtej,

- tworzenie modeli dialogowych, aby w zrozumiaty sposéb mozna byto prowadzi¢

dialog w obie strony,

- taka generacja odpowiedzi, aby ta byta w miare mozliwosci naturalna,

- generacja i synteza sygnatu mowy,

- systemy wielojezykowe (wtgcznie z systemami typu speech-to-speech),

- interaktywne systemy multimodalne (ang. Interactive Multimodal Systems - IMS)
[13]%, aby zwiekszy¢ doktadno$é i naturalnoéé komunikacji cztowiek — komputer poprzez integracje
mowy z innymi zrodtami informacji, takimi jak mimika twarzy, gesty czy ruchy rak.

Zastosowan systemow ASR jest wiele. Jednak w ocenie autora ich gtéwnym, choé wcigz
odlegtym celem, jest osiggniecie takiego poziomu, aby mozliwe byto rozumienie przez maszyne tego,
co cztowiek moéwi. Umozliwi to dwustronng, skuteczng komunikacje maszyna— cztowiek
z wykorzystaniem gfosu przez obie strony jako najbardziej naturalnej formy komunikacji dla
cztowieka.

W ogdlnosci systemy ASR mozna podzieli¢ na rozpoznajgce méwcdw oraz rozpoznajgce tresé
wypowiedzi. Te ostatnie bedg tematem dalszych rozwazan.

Do zastosowan systeméw rozpoznawania tresci wypowiedzi nalezy np. kontrola dostepu na
podstawie hasta gtosowego, ktéra moze by¢ potgczona z rozpoznawaniem mowcy. Systemy tego typu
z powodzeniem mogg by¢ stosowane takze w wywiadzie i innych stuzbach w zautomatyzowanym
podstuchu telefonicznym. Taki system modgtby byé zainstalowany w centrali telefonicznej i np.
automatycznie wiacza¢ proces rejestracji lub wyszukiwania potgczen, w ktérych zostaty uzyte
okreslone stowa lub zwroty (np. bomba, zapalnik, itp.). Aspekt ten niewatpliwie nabrat na znaczeniu
po zamachach na wielkg skale. Kolejnym bardzo ciekawym zastosowaniem tego typu systemow sg
automatyczne systemy stenotypujace typu speech-to-text, zapisujgce przebieg réznego typu spotkan,
konferencji, nagran radiowych czy telewizyjnych. Mozna je zastosowaé np. w sgdach do rejestracji
tresci zeznan i przebiegu rozpraw.

Systemy ASR nastawione na rozpoznawanie izolowanych stéw (komend) idealnie nadajg sie
do sterowania gtosem komputerdw, robotéw i innych maszyn. Za pomoca etykiet gtosowych mozna
takze z powodzeniem wybiera¢ adresy zestawianych potgczen telefonicznych czy
wideokonferencyjnych lub chociazby adresy poczty elektronicznej. Systemy tego typu sg szczegdlng
pomocg dla oséb niepetnosprawnych, dzieki utatwieniu im komunikacji z otoczeniem.

! hasto: multimodal interaction - w ten sposob oznaczane bedg dalej hasta z Wikipedii angielskiej [13] lub
polskiej [107])



1.2 Teza, cele i zalozenia rozprawy

Teza rozprawy

Mozliwe jest zaprojektowanie skutecznego systemu rozpoznawania izolowanych stéw,
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych typu SVM, dziatajagcego takie w srodowisku
zaszumionym.

Cele rozprawy
Uwzgledniajac teze rozprawy ustalono cel badawczy pracy.

Celem podstawowym rozprawy jest weryfikacja tezy, czyli stwierdzenie, czy istnieje
mozliwos$é zaprojektowania skutecznie dziatajgcego systemu rozpoznawania izolowanych stow
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych typu SVM, z mozliwoscig pracy takze w srodowisku
zaszumionym.

Osiggniecie celu podstawowego wymaga, m.in.:

- whasciwego doboru wszystkich elementéw systemu rozpoznawania mowy,

- stworzenia algorytmu wyboru poczatku i korica stowa zdolnego do pracy takze w sSrodowisku
zaszumionym,

- zaprojektowania systemu rozpoznawania mowy z wykorzystaniem Sztucznych Sieci
Neuronowych typu SVM,

- komputerowej symulacji dziatania systemu,

- wykonania eksperymentéw skutecznosci pracy systemu,

- opracowania i analizy uzyskanych wynikow eksperymentow.

Podstawowe zatozenia rozprawy

Projektowany system rozpoznawania mowy powinien z wysoka skutecznoscig rozpoznawadé
izolowane stowo zgrupy innych kilkunastu do kilkudziesieciu stow przy niskim poziomie
zewnetrznego szumu (SNR > 32dB), przy zatozeniu, ze z systemu bedzie korzystaé jeden moéwca.

System nalezy wyposazy¢ we wtasny algorytm wyboru poczatku i korica stowa. Caty system
powinien by¢ zdolny do dziatania takze w Srodowisku zaszumionym.

Dodatkowa zaletg projektowanego systemu bytaby mozliwos¢ korzystania z niego przez wielu
réznych uzytkownikéw. Oznaczatoby to, ze system madgtby dziataé, z danymi pochodzgcymi od wielu
réznych méwcéw, zaréwno na etapie uczenia jak i dalszej zwyktej jego pracy.
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1.3 Ukftad pracy

Prace podzielono na kilka gtéwnych czesci. W rozdziale 1. oprdcz wstepu przedstawiono teze
rozprawy, jej cele oraz ogdlny ukfad pracy.

Rozdziat 2. jest teoretycznym przedstawieniem technik zwigzanych z rozpoznawaniem mowy.
Szczegdlng uwage poswiecono metodom wykorzystywanym w dalszej czesci na etapie projektu
i testéw systemu.

Rozdziat 3 w catosci poswiecono technice wektoréw podtrzymujgcych SVM, ktéra jest
stosunkowo nowym typem sztucznych sieci neuronowych. Opisano zastosowanie SVM do klasyfikacji
wzorcow liniowo separowalnych oraz wzorcéw liniowo nieseparowalnych. W rozdziale
przedstawiono ponadto techniki pozwalajgce zastosowac sieci SVM do rozpoznawania wielu klas.

Rozdziat 4. zawiera projekt systemu rozpoznawania izolowanych stéw, wykorzystujacy sieci
SVM w dwéch miejscach systemu: w algorytmie wyboru poczatku i koica stowa oraz na etapie
klasyfikacji. W rozdziale opisano doswiadczenia, na podstawie ktérych powstaty koricowe zatozenia
dotyczace parametrow systemu i algorytmow jego dziatania. W czesci tej mozna réwniez znalezé
wyniki doswiadczen skutecznosci rozpoznawania dla zaproponowanego systemu ASR.

W rozdziale 5. zamieszczono wnioski z przeprowadzonych badan, podsumowanie koricowych
wynikéw oraz uzasadnienie prawdziwosci tezy rozprawy. Ponadto w rozdziale przedstawiono
wskazéwki dotyczace potencjalnych dalszych kierunkéw badan i mozliwosci rozwiniecia systemu.

Prace uzupetnia Dodatek A, w ktdrym wyjasniono problem poszukiwania ekstreméw metoda
mnoznikéw Lagrange’a oraz Dodatek B w postaci ptyty CD-ROM, na ktdrej zamieszczono wybrane
oprogramowanie i sygnaty mowy do dalszych badan.

Na koncu pracy zamieszczono bibliografie oraz spis ilustracji i tabel.

Autor uwaza rozdziaty 4. i 5. za najwazniejsze dla catej rozprawy. To one witasnie stanowig jej
istote.
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2. Przeglad metod automatycznego rozpoznawania
mowy?

Aby wypowiedZ cztowieka mogta zostaé ,zrozumiana” przez maszyne sposrdd innych
wypowiedzi, nalezy podda¢ jg procesowi rozpoznawania mowy.

Ogdlny schemat blokowy systemu rozpoznawania mowy przedstawiono na Rys. 2.1

Akwizycja

vV

Preemfaza

<

Wybér poczatku i konca stowa

<

Segmentacja

<

Okienkowanie

<

Parametryzacja

<

Rozpoznawanie

v

Rys. 2.1 Schemat blokowy systemu rozpoznawania mowy

Pierwszy etap tego procesu nosi nazwe przetwarzania wstepnego. Analogowy sygnat mowy
zarejestrowany mikrofonem zostaje wzmocniony i poddany filtracji filtrem dolnoprzepustowym.
Mozliwe jest teraz przeksztatcenie sygnatu analogowego na postac cyfrowg z uzyciem przetwornika
analogowo-cyfrowego A/D (ang. Analog/Digital). Nastepnie sygnat cyfrowy poddawany jest filtracji
filtrem preemfazy, w celu uwydatnienia sktadowych wyzszych czestotliwosci. Kolejny krok polega na
znalezieniu poczatku i konca wypowiedzianego stowa i odrzuceniu fragmentéw lezgcych poza nimi.
Nastepnie sygnat dzielony jest na mniejsze segmenty zwane ramkami, aby mdgt by¢ traktowany jako
kwazistacjonarny w obrebie kazdej ramki. Jest to szczegdlnie istotne np. w procesie parametryzacji
z uzyciem metod liniowego kodowania predykcyjnego LPC (ang. Linear Predictive Coding). Sygnaty
wramkach mnozone s3 w kolejnym kroku przez funkcje okna w celu minimalizacji
»,hierdwnomiernosci” wystepujgcych na poczatku i koricu ramki.

Kolejny etap przetwarzania nosi nazwe parametryzacji sygnatu. Jego istotg jest wydobycie
zramek sygnatu takich jego cech charakterystycznych, ktdre bedg go najlepiej opisywac. llosc
parametréw i ich rodzaj powinien uwzglednia¢ mozliwosci obliczeniowe i pamieciowe urzadzenia
realizujgcego proces rozpoznawania mowy.

’ Rozdziat 2, zawierajacy opis teoretyczny technik zwigzanych z rozpoznawaniem mowy, powstat na
podstawie pracy magisterskiej autora [105]
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Ostatnim z etapdw jest proces rozpoznawania. Wybrane parametry sygnatéw poréwnywane
sg z tymi, ktére wczesdniej zapisano w pamieci. Proces ten moze w sobie zawiera¢ takze etap uczenia.
Na podstawie algorytmow rozpoznawania podejmowana jest decyzja o klasyfikacji sygnatu do
okreslonej klasy.

2.1 Etap przetwarzania wstepnego sygnatu mowy

Zanim z sygnatu zostang wydobyte najbardziej reprezentatywne parametry, nalezy wczesniej
poddaé go procesowi przetwarzania wstepnego [14]. Od tego etapu w duzej mierze zalezy
skutecznos$¢ dziatania catego systemu rozpoznawania mowy.

2.1.1 Akwizycja sygnatu mowy

Proces rejestracji sygnatu mowy jest pierwszym etapem w procesie jego rozpoznawania.
Wejsciowy analogowy sygnat mowy, rejestrowany za pomocg mikrofonu, nalezy przeksztatci¢ na jego
posta¢ cyfrowag. Mozliwe jest to dzieki przetwornikowi analogowo/cyfrowemu (A/D). Zanim
analogowy sygnat mowy zostanie zapisany w postaci cyfrowej, poddawany jest wczesniej
wzmachianiu, a nastepnie filtracji filtrem antyaliasingowym (ostonowym). Wszystkie trzy uktady
realizujgce powyisze procesy, tzn. wzmacniacz wstepny, filtr antyaliasingowy oraz przetwornik
analogowo - cyfrowy, znajdujg sie na wyposazeniu standardowej komputerowej karty dzwiekowej.
Schemat blokowy akwizycji sygnatu przedstawiono na Rys. 2.2.

— > FDP A/D

. ’ Przetwornik
. Wzmacniacz Filtr . .
Mikrofon S analogowo Rejestr pamieci
sygnatu antyaliasingowy
cyfrowy

Rys. 2.2 Schemat blokowy akwizycji sygnatu mowy z wykorzystaniem karty dzwiekowej podtaczonej do
komputera
W czasie konwersji z postaci analogowej na cyfrowg sygnat mowy poddawany jest procesowi
kwantyzacji i prébkowania.

Prébkowanie (dyskretyzacja czasowa)

Podstawowym parametrem opisujgcym proces prébkowania sygnatu, zwany rdéwniez
dyskretyzacjg czasowq lub kwantowaniem w czasie, jest czestotliwos¢ prébkowania F,. W latach
90-tych najczesciej stosowanymi w rozpoznawaniu mowy czestotliwosciami bylty 6.67kHz, 8kHz oraz
10kHz [14]. Dzis, dzieki szybkiemu rozwojowi procesordéw i pojemnosci pamieci podrecznej RAM,
coraz czesciej stosuje sie wyzsze czestotliwosci probkowania np. 12kHz czy 16kHz. Podczas wyboru
czestotliwosci probkowania nalezy bezwzglednie przestrzega¢ twierdzenia o prébkowaniu
Kotielnikowa—Shannona, znanego takze jako tw. Whittakera-Nyquista-Kotelnikowa-Shannona. Méwi
ono, ze czestotliwos$¢ prébkowania musi by¢ dwukrotnie wieksza, badZz réwna maksymalnej
czestotliwosci sygnatu
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F >2F, (2.1)
gdzie:
E, —czestotliwo$¢ probkowania,

F, —maksymalna czestotliwos¢ sygnatu.

Kwantyzacja (dyskretyzacja amplitudowa)

Kolejnym, réwnie waznym co czestotliwo$¢ probkowania parametrem, jest liczba bitow.
Okresla ona, z jakg doktadnoscia zostanie zapisana warto$é prébki. Najczesciej stosowana ilosé bitéw
to 8, 12 lub 16. Projektujgc system rozpoznawania mowy nalezy znalez¢ kompromis miedzy
wiernoscig zapisu sygnatu, a iloscig danych zajmujgcych pamiec i wptywajgcych na szybkos¢ obliczen.

Kolejnym parametrem akwizycji sygnatu jest ilos¢ kanatéw uzywanych do nagrywania.
Standardowo do procesu rejestracji mowy uzywa sie jednego kanatu (sygnat mono) lub dwadch
kanatow (sygnat stereo).

Ostatnim z parametréw zwigzanych z akwizycjg sygnatu jest czas nagrywania. Powinien by¢
on na tyle duzy, aby uzytkownik zdazyt nagrac¢ cate stowo. Z drugiej strony czas powinien by¢
ograniczony do minimum, aby nie byt rejestrowany dodatkowy szum z otoczenia, oraz aby nie
powiekszaé niepotrzebnie ilosci danych do dalszego przetwarzania.

2.1.2 Preemfaza

Po etapie akwizycji zaleca sie, aby cyfrowy sygnat mowy poddaé filtracji tzw. filtrem
preemfazy. Proces ten ma na celu ograniczenie szumoéw tta pochodzacych zsieci elektrycznej
o czestotliwosci 50-60Hz oraz uwydatnienie w widmie sktadowych wyiszych czestotliwosci.
Dodatkowo dzieki preemfazie eliminowane s3 niepozgdane zjawiska zwigzane zarytmetyka
skoniczonej precyzji.

Skutecznym w dziataniu i jednoczesnie prostym w realizacji jest cyfrowy filtr
gornoprzepustowy (ang. high pass filter) pierwszego rzedu o skonczonej odpowiedzi impulsowej
(ang. Finite Impuls Response — FIR), ktérego transmitancja wynosi

H(z)=1-az". (2.2)
Rownanie réznicowe przyjmuje wtedy postaé

s[n]=§[n]-as[n-1], (2.3)
gdzie:

§[n] - cyfrowy sygnat mowy przed filtracjg dla n — tej prébki,

s[n] - cyfrowy sygnat mowy po filtracji filtrem preemfazy dla n — tej prébki.
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Przyjmuje sie, ze 0.9 < a < 1. NajczesSciej zaktada sie wspoétczynnik a = 0.95, dzieki czemu
mozliwe jest wzmocnienie sktadowych wyzszych czestotliwosci o ponad 20dB. Czasami stosowane sg

15
takze inne wartosci wspdtczynnika a, np. a = E =0.9375 [14].

2.1.3 Wyboér poczatku i konca stowa

Po przejsciu sygnatu przez filtr preemfazy, sygnat poddawany jest dalszej obrébce. Wybér
poczatku i konca stowa (ang. end point location) [14], [15], oznaczany w pracy skrétem VAD
(ang. Voice Activity Detection), ma na celu ograniczenie rozmiaru sygnatu, a dzieki temu zmniejszenie
ilosci danych, czasu obliczen i wymaganej pamieci. Co wiecej, normalizacja sygnatéw co do wartosci
i czasu ich trwania ma zasadniczy wplyw na jakos$¢ rozpoznawania. Stowo wypowiedziane na
poczatku procesu akwizycji sygnatu oraz to samo stowo wypowiedziane po dtuzszym okresie czasu od
rozpoczecia nagrania bedzie duzo trudniej poréwnac¢ bez bloku redukujgcego obszar sygnatu,
w ktdrym brak jest wypowiedzi, a jedynie rejestrowany jest szum.

W ogodlnosci kazdy z algorytmow wyboru poczatku i korica mozna podzieli¢ na dwa etapy.
W pierwszej kolejnosci obliczane sg zadane parametry. W drugim etapie odbywa sie klasyfikacja
ramek sygnatu na podstawie reguty decyzyjne;.

Istnieje wiele metod wyznaczania poczatku i konca stowa wykorzystujgcych np.: energie
sygnatu, liczbe przejs¢ przez zero czy cechy charakterystyczne widma sygnatu. Wiele z algorytméw
VAD tworzonych jest w oparciu o ztozone kryteria decyzyjne wykorzystujgce wiecej niz jedng
z wymienionych metod.

Dobry algorytm wyboru poczatku i korica wypowiedzi powinien cechowac sie:

- wysokg niezawodnoscig,
- prostotg i wysokga szybkoscig dziatania,
- mozliwoscig zastosowania w réznych srodowiskach akustycznych.

Algorytmy wykorzystujgce energie sygnatu

Metoda wyboru poczatku i korica stowa wykorzystujgca pomiar energii sygnatu jest metoda
najbardziej intuicyjng i jednoczesnie skuteczna.

Implementacja algorytmdéw wykorzystujgcych energie sygnatu (ang. energy — based
algorithms) [16] wymaga wziecia pod uwage wielu czynnikdéw. Z jednej strony szum ze $rodowiska
rézni sie od samego sygnatu mowy. Zdrugiej strony istnieje problem zwigzany ze sposobem
wypowiadania przez cztowieka stow (ruchy ust).

Cyfrowy sygnat mowy po przejsciu przez filtr preemfazy dzielony jest na ramki. Nastepnie dla
kazdej z ramek mierzona jest energia ramki (ang. short-term energy)

mN -1

E[ml= > s*n], (2.4)

n=(m-1)N
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gdzie:
N —liczba prébek w ramce,
m — numer ramki,

n —numer prébki sygnatu.
Algorytmy wykorzystujace gestos¢ przejs¢ przez zero

Metoda wykorzystujgca gestos¢ przejs¢ przez zero (ang. Zero Crossing Rate - ZCR), zwang
niekiedy czestotliwos$cig Rice’a, jest w duzym stopniu podatna na zakidcenia sieci elektrycznej
o czestotliwosci 50-60Hz. Mimo to metoda ta powinna by¢ w wiekszosci przypadkdéw wystarczajgca
do stwierdzenia, czy jest to sygnat mowy, czy tylko szum tfa.

Funkcja przejscia sygnatu przez zero p[n] wynosi 1, jezeli miedzy sasiednimi prébkami
ni n — 1 zachodzi nieréwnosc

sgri{s[n]}# sgn{s[n -1}, (2.:5)

gdzie sgn oznacza funkcje signum.
Jezeli warunek (2.5) nie jest spetniony, to p[n] = 0.

Podobnie jak przy metodzie opartej na pomiarze energii, tu takze sygnat dzielony jest na
ramki. Nastepnie liczona jest ilo$¢ przej$é przez zero w ramce zgodnie z

mN-1

pIml= > plnl. (2.6)

n=(m-1)N

Algorytmy wykorzystujace cechy charakterystyczne widma sygnatu

Algorytmy bazujgce na cechach charakterystycznych widma sygnatu (ang. Algorithms using
frequency — based features) dajg dobre rezultaty przy duzym stosunku sygnatu do szumu (ang. Signal
to Nosie Ratio - SNR). Przy wiekszym zaszumieniu zachowujg sie jednak gorzej, w poréwnaniu
z algorytmami bazujgcymi na pomiarze energii sygnatu.

2.1.4 Segmentacja

Proces segmentacji (ang. frame blocking) sygnatu s[n] polega na jego podziale na
odpowiedniej dtugosci segmenty (ramki). Ma to na celu uzyskanie sygnatu jak najbardziej zblizonego
do stacjonarnego (czyli kwazistacjonarnego) w danym segmencie. Jest to jedno z podstawowych
zatozen techniki LPC (patrz podrozdz. 2.2.5). Wazne jest przy tym, aby ramki zachodzity na siebie jak
pokazano na Rys. 2.3. Najczesciej dtugos¢ ramki N powigzana jest zjej przesunieciem (skokiem)
M zgodnie z zaleznoscig [14 pp. 113 — 114]

M=-N. (2.7)
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Rys. 2.3 Sygnat mowy podzielony na ramki o dtugo$ci N i przesunieciu M

Typowe wartosci parametréow N i M dla kilku czestotliwosci probkowania Fp przedstawia
Tab. 2.1 [14 p. 122].

Tab. 2.1 Typowe wartosci parametrow uzywane do segmentacji sygnatu

Fp
6,67kHz 8kHz 10kHz
Parametr
N 300 (45ms) 240 (30ms) 300 (30ms)
M 100 (15ms) 80 (10ms) 100 (10ms)

Zbyt krétka ramka, o dtugosci ponizej 10 milisekund, bedzie powodowaé zwiekszenie ilosci
obliczen, powodujgc dodatkowe obcigzenie pamieci i procesora.

Ramka zbyt dtuga (powyzej 50 milisekund) spowoduje, iz sygnat zawarty w ramce trudno
bedzie traktowaé jako sygnat kwazistacjonarny, uniemozliwiajgc zastosowanie np. techniki LPC na
etapie parametryzacji.

Oznaczajac -t ramke z sygnatem mowy przez X,[N], oraz przyjmujac, ze L okresla liczbe

wszystkich ramek, mozna zapisa¢, ze

X,[n]=s[MIl+n] (2.8)

gdzie:en = 0,1,2,...,N-1orazl = 0,1,2,...,L- 1.

2.1.5 Okienkowanie

Podziat sygnatu na ramki powoduje powstawanie nieciggtosci w przetwarzanym sygnale, co
wigze sie z powstawaniem sktadowych o wyzszych czestotliwosciach w widmie sygnatu. Aby tego
unikna¢, sygnat w kazdej ramce nalezy poddaé procesowi okienkowania (ang. windowing). Mozliwe
jest to dzieki pomnozeniu zawartego w ramce sygnatu przez odpowiednig funkcje okna. Celem
okienkowania jest wiec minimalizacja btedu estymacji funkcji autokorelacji sygnatu na krafcach
kazdej ramki. Dzieki temu nastepuje wygtadzenie nieciggtosci i usuniecie z widma fatszywych
sktadowych. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze proces ten wprowadza dodatkowe ttumienie
okienkowanego sygnatu.
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Istnieje wiele rodzajéw okien, do ktdrych nalezy m.in.:

e okno Blackmanna:

anrx

27zn
n]=0.42-0.5cos(——) +0.08cos(——),
win] ) (407
gdzie 0<n<N -1,
e okno Dirichleta (prostokatne):
win]=1,dla [n|KN
oraz
w[n]=0dla |[nj>N,
e okno Bartletta (tréjkatne):
w[n]:z—n da0<n< Nt
N -1
oraz
winj=2— 2" ga N1 p Ny,
N -1 2

e Okno Hanna:

2
w[n] = %[1_(;03(%)} ,gdzie 0<N<N-1,

e Okno Papoulisa:

1 .  27n 2n
nl=—|sin +
win] =~ [sin(L ) |+

e Okno Lanczosa:

_2zn. ]

SIN(———
(N—l)
27N

N-1

win] =

e Okno pét-sinusoidy:

W[ﬂ]z%,gdzie O<n<N,

18

., 27n
sin ,gdzie 0<n<N-1,
(78

,gdzie 0<n<N -1 oraz L — parametr okna,

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)



e Okno Hanninga:

win] = 0.5—0.5005(%) ,gdzie 0<n<N -1, (2.16)

e Okno Hamminga:

win]=a-(@1-a) cos(sinl) ,gdzie 0<n<N-1. (2.17)

Dobierajac parametr a w oknie Hamminga (2.17) mozna w pewnym stopniu modulowaé
wplyw sktadnika prostokatnego i funkcji typu cos? [17]. Przyjmuje sie, ze optymalna wartoéé
wspotczynnika a wynosi 0,54. Ttumienie dalszych listkdbw bocznych dla tego okna wynosi
20dB/dekade.

Przy wyborze okna na ogét dazy sie do tego, aby widmo funkcji okna czasowego miato jak
najmniejsze wstegi boczne oraz, aby byto jak najwezsze.

Rezultat okienkowania danej ramki mozna zapisaé, jako:

X [n]=X[nIw[n], dla 0sns<N-1. (2.18)

2.2 Etap parametryzacji sygnatu mowy

Parametryzacja sygnatu w procesie rozpoznawania mowy jest niezwykle istotna. Od niej
w duzej mierze zalezy skutecznos$¢ rozpoznawania oraz szybko$¢ dziatania catego systemu
rozpoznawania mowy.

Decydujac sie na dany typ zbioru parametréw, a nieraz nawet kilku ich typow, nalezy
kierowac sie:

- zdolnoscia do uwydatniania cech szczegélnych sygnatu mowy,
- czasem obliczen, zwigzanym ze stopniem skomplikowania algorytmu,
- oraz wymagang iloscig pamieci.

Metody parametryzacji sygnatu mowy w ogdlnosci mozna podzieli¢ na trzy gtéwne grupy [18]
zwigzane z:

- parametrami czasowymi,
- parametrami czestotliwosciowymi,
- oraz parametrami wykorzystujgcymi liniowe kodowanie predykcyjne.

2.2.1 Parametry czasowe

Ze wzgledu na dtugos¢ badanego sygnatu, metody parametryzacji w dziedzinie czasu mozna
podzieli¢ na dwie grupy analizujgce makrostrukture i mikrostrukture sygnatu.

Parametry dotyczace makrostruktury sygnatu to:
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- natezenie energii sygnatu w funkcji czasu,
- oraz obwiednia amplitudy sygnatu, ktéra zawiera informacje o zmianach energii
sygnatu mowy w czasie.

Do parametréow zwigzanych z mikrostrukturg sygnatu zalicza sie:

- liczbe przejs¢ przez zero,
- oraz rozktad interwatéw czasowych pomiedzy kolejnymi przejsciami przez zero.

2.2.2 Parametry czestotliwosciowe

Analiza czestotliwosciowa sygnatu jest bardzo uzytecznym narzedziem do parametryzacji
mowy. Wynika to z faktu, iz podczas wytwarzania sygnatu mowy zmiany funkcji pobudzenia, a takze
ksztattu kanatu gtosowego, w znacznym stopniu wptywajg na parametry czestotliwosciowe sygnatu
mowy.

Do parametrow czestotliwosciowych sygnatu zaliczy¢ mozna m.in.:

- parametry dyskretnej funkcji autokorelacji,

- parametry cepstrum,

- czestotliwos¢ podstawowg tonu krtaniowego,
- czestotliwosci formantowe.

2.2.3 Cepstrum

Jedng ze szczegdlnych metod parametryzacji w dziedzinie czestotliwosci jest analiza
cepstralna [18], [14], [19]. Jej poczatki zwigzane s3 z badaniami Oppenheima nad technikami
homeomorficznymi. Ich celem bylo okreslenie przeksztatcen sygnatéw w takie przestrzenie
wektorowe, w ktérych okreslone dziatanie bytoby réwnowazne dodawaniu.

Dzieki temu do przetwarzania sygnatéw mozna wykorzystaé operujgce w tych przestrzeniach
systemy liniowe, ktére sg ogdlnie znane. Mozna przyja¢, ze cepstrum bazuje na uogdlnionej zasadzie
superpozycji definiowanej dla systemdéw liniowych. Umozliwia w prosty sposdb rozdziat sktadowych
addytywnych z uzyciem filtracji liniowej.

Poczagtkowo cepstrum wykorzystywano do badania ech sejsmicznych zwigzanych
z trzesieniami ziemi, wybuchami bomb, a takze do analizy sygnatéw radarowych. Obecnie oprécz
analizy sygnatéw akustycznych wykorzystywane jest takze jako metoda statystyczna do badania
okresowosci szeregdw czasowych.

Cepstrum mozna podzieli¢ na cepstrum zespolone oraz rzeczywiste. To ostatnie nazywane
jest takze cepstrum mocy.

Cepstrum zespolone

Cepstrum zespolone mozna zdefiniowa¢ jako

CIn]=|F* log(F{xInT}) |, (2.19)

gdzie:
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x[n] - dyskretny, poddany procesowi segmentacji i okienkowania sygnat mowy,
F - dyskretna transformata Fouriera,

F~1 - odwrotna, dyskretna transformata Fouriera.

W definicji cepstrum zespolonego wymagana jest wartos¢ logarytmu sygnatu zespolonego.
Dzieki jego znajomosci mozliwa jest catkowita rekonstrukcja sygnatu pierwotnego.

Cepstrum rzeczywiste

Technike cepstralng, zwang cepstrum rzeczywistym, opracowali Bogert, Healy i Tukey [20]
w 1963 r. Oni tez stworzyli terminologie zwigzang z tg rodzing technik homeomorficznych.

Tab. 2.2.2 Terminologia zwigzana z widmem i cepstrum

Klasyczna Terminologia
terminologia widmowa zZwigzana z cepstrum
SPECTRUM CEPSTRUM
FREQUENCY QUEFRENCY
FILTERING LIFTERING
HARMONICS RAHMONICS

Jak widaé w Tab. 2.2.2, nowe stowa powstaty z odwrdcenia kolejnosci liter w pierwszej czesci
wybranych stéw zwigzanych z dziedzing czestotliwosci.

Cepstrum rzeczywiste mozna zdefiniowac jako

C[n] :\F-l log|F{x[n]}! \ (2.20)

W definicji cepstrum rzeczywistego (2.20) stosowany jest logarytm modutu widma. Ze
wzgledu na brak informacji o fazie widma, niemozliwa jest jednak rekonstrukcja pierwotnego sygnatu
W oparciu o ten typ cepstrum.

Wil e

Rys. 2.4 Schemat blokowy wyznaczania cepstrum rzeczywistego sygnatu

Na Rys. 2.4 przedstawiono schemat blokowy algorytmu, zgodnie z ktérym obliczane jest
cepstrum rzeczywiste sygnatu.

Pojecie cepstrum jest szczegdlnie przydatne do analizy i syntezy mowy. Przyczyng tego sa
nastepujgce witasciwosci cepstrum zespolonego [17 strony 181-182]:

- sktadowe cepstrum pochodzace od sygnatu odpowiedzi impulsowej traktu gtosowego
skupione sg wokdt wartoscin = 0,
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- cigg dyskretnych impulséw réwnoodlegtych w czasie ma cepstrum zespolone o tej samej
postaci niezaleznie od rozktadu amplitud tych impulséw — zmianie ulega jedynie ich
amplituda, natomiast impulsy sg w tych samych odstepach,

- dla sygnatéw spetniajgcych warunek minimalnofazowosci mozna utozsamiaé cepstrum
rzeczywiste z cepstrum zespolonym.

Wynika ztego m.in., ze cepstrum zespolone pobudzenia zawiera impulsy wystepujace
w odstepach odpowiadajgcych okresowi tonu krtaniowego. Cepstrum zespolone odpowiedzi
impulsowe] kanatu gtosowego jest skupione wokdét n = 0, natomiast cepstra zespolone tej
odpowiedzi oraz pobudzenia w segmentach dZwiecznych zajmujg rézne obszary w czasie. Tak wiec
wartosci cepstrum, ktére reprezentujg kanat gtosowy, mozna wydzieli¢ z catkowitego cepstrum za
pomocg uktadu liniowego mnozacego wielko$¢ w czasie wokét n = 0 przez jednos$é, a pozostate
wartosci — przez 0.

Parametry pobudzenia, np. tonu krtaniowego, wydziela sie z czesci cepstrum w zakresie
duzych wartosci n. W segmentach dzwiecznych w cepstrum pojawiajg sie maksima dla wielokrotnosci
okresu tonu krtaniowego. W segmentach bezdZzwiecznych maksima takie nie wystepuja w cepstrum.
Sprawdza sie wiec, czy istniejg maksima cepstrum dla duzych wartosci n majac na celu stwierdzenie
obecnosci lub tez braku cechy dzwiecznosci w sygnale mowy. W przypadku wykrycia segmentow
dzwiecznych pomiar potozenia maksimum cepstrum umozliwia wyznaczenie okresu tonu
krtaniowego.

2.2.4 Perceptualne parametry cepstralne

Zgodnie ztzw. podejsciem perceptualnym uwaza sie, ze najbardziej efektywne wyniki
rozpoznawania uzyskuje sie nasladujgc mechanizmy rozpoznawania gtosu, ktére posiada cztowiek.
Jedng z tego typu metod jest przeksztatcenie skali czestotliwosci w taki sposéb, aby odpowiadata ona
subiektywnemu odbiorowi czestotliwosciowi ludzkiego narzadu stuchu.

Stosowane w rozpoznawaniu mowy skale perceptualne charakteryzujg sie w przyblizeniu
liniowym odwzorowaniem czestotliwosci niskich oraz logarytmicznym czestotliwosci wysokich.

Przeksztatcenia czestotliwos$ci dokonuje sie najczesciej poprzez zastosowanie banku filtrow
o czestotliwosciach $rodkowych rozmieszczonych réwnomiernie na skali perceptualnej (ale
nieliniowo na skali czestotliwosci), o czesciowo naktadajgcych sie pasmach przepuszczania.

Cepstrum melowe

Mozliwos¢ podniesienia skutecznosci rozpoznawania z uzyciem parametryzacji cepstralnej
z wykorzystaniem podejscia perceptualnego umozliwia tzw. cepstrum melowe [21]. Polega ono na
uzyciu melowej skali czestotliwosci dla widma sygnatu. Dopiero po przejsciu na skale melowa
obliczane jest cepstrum. Zastosowanie tej skali powoduje uwypuklenie sktadowych nizszych
czestotliwosci w stosunku do wyzszych czestotliwosci w analizowanym sygnale. Zwigzane jest to
z nieliniowg percepcjg ucha ludzkiego na styszane czestotliwosci réoznych sygnatéw. Zastosowanie
parametréw cepstrum przynosi dobre rezultaty zaréwno w systemach rozpoznawania méowcow [22]
jak i w systemach rozpoznawania mowy [23].

Zwigzek miedzy klasyczng skalg czestotliwosci a skalg melowga opisuje zalezno$¢
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Rys. 2.5 Wykresy ilustrujace zwigzek miedzy skalag melowg (rys. a) i barkowa (rys. b) a klasyczng skalg
czestotliwosci

Na Rys. 2.5a) widaé, ze skala melowa jest liniowa w przyblizeniu do 1000Hz oraz
logarytmiczna powyzej. Zgodnie z (2.21) lub (2.22), 1000 meli odpowiada czestotliwosci 1000Hz.

W ogodlnosci procedura obliczania wspdtczynnikdw cepstrum  melowego MFCC
(ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients) jest podobna do tej przedstawionej na Rys. 2.4
z uwzglednieniem dodatkowo zamiany przeksztatconego sygnatu na skale melowa. Algorytm

z uwzglednieniem tego etapu mozna opisac nastepujgco:

1) okienkowanie sygnatu;

2) obliczenie transformaty Fouriera;

3) obliczenie modutu sygnatu;

4) logarytmowanie;

5) przejscie na skale melowg;

6) obliczenie odwrotnej transformaty Fouriera;

7) opcjonalne stosowany jest proces zwany lifteringiem.
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Oprodcz skali melowej stosowana jest takze czasem skala typu bark, ktérg przedstawiono na
Rys. 2.5b).

Definiowana jest ona zgodnie ze wzorem
0,76F F
F. . =13arctan(———") + 3, 5arctan(=——"%)?. 2.23
bark TR (Zeog) (2.23)

Inne perceptualne metody parametryzacji

Oprdécz wymienionych technik parametryzacji istnieje takze wiele innych [24] nieopisanych
w niniejszej pracy. Przyktadem tego typu technik moze by¢ np. metoda parametryzacji zwana PLP
(ang. Perceptual Linear Prediction), zaproponowana przez Hynka Hermansky’iego [25]. Kolejng
technikg zaproponowang przez niego wraz Morganem jest tzw. RASTA (ang. RelAtive SpecTrA) [26].
Dzieki zastosowaniu cyfrowego filtru pasmowo-przepustowego technika ta uwydatnia szczegdlnie
zmiany cepstrum o czestotliwosciach rzedu 2-6Hz. Czestotliwos¢ 4-6Hz jest typowa w trakcie
wypowiadania kolejnych sylab. W wyniku pofaczenia ze sobg wybranych elementéw obu metod
powstata nowa technika nazywana RASTA-PLP [27], [28]. Ze wzgledu na fakt, ze metody te nie beda
testowane w niniejszej pracy, pominieto ich szerszy opis.

2.2.5 Liniowe Kodowanie Predykcyjne

Liniowe kodowanie predykcyjne (ang. Linear Predictive Coding — LPC), nazywane tez liniowa
predykcja [14], [15], [19], [29], [30], zastosowali po raz pierwszy Saito i Itakura w 1966 roku oraz Atal
w 1967 r. Z poczatkiem lat siedemdziesigtych LPC stata sie powszechnie uzywanym narzedziem
w przetwarzaniu, analizie i syntezie sygnatu mowy. Metoda LPC zawdziecza swojg popularnos¢ m.in.
mozliwosci modelowania za pomocg wielobiegunowej struktury funkcji transmitancji kanatu
gtosowego. Model ten, bazujacy na analizie budowy narzgdu mowy cztowieka, opisany zostat przez
Fanta i Flanagana. Uproszczony schemat blokowy modelu generacji mowy przedstawiono na Rys. 2.6.

Model
Sygnat Model gtosni kanatu Model ust
pobudzenia gtosowego SYRINE B
ue) c@ V@) Lt N ¢
Rys. 2.6 Model generacji mowy
W duzym uproszczeniu mozna zatozy¢, ze
S(2)=[G'(z2V'(z2)L'(2)U(2). (2.24)

W czasie prac nad modelem generacji mowy przyjeto pewne uproszczenia. Zatozono, ze
ksztatt kanatu gtosowego jest staty, a sam kanat mozna uwazac za liniowy. W takim przypadku
odpowiedz (reakcja) kanatu na pobudzenie jest splotem pobudzenia i odpowiedzi impulsowe]j kanatu
gtosowego. Kolejnym uproszczeniem jest zatozenie, ze sygnat w analizowanym przedziale czasu jest
stacjonarny. Aby zrealizowac to zatozenie w praktyce, sygnat dzielony jest na ramki. Przyjmuje sie
takze, ze transmitancja gtosni G’(z), a takze transmitancja ust L’(z) s state. Wynika stad, iz sygnat
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mowy zalezny jest tylko od transmitancji kanatu gtosowego oraz pobudzenia. Najwazniejszym
z zatozen jest mozliwo$¢ wyznaczenia charakterystyki kanatu gtosowego na podstawie informacji
o kilku pierwszych formantach.

Model Fanta - Flanagana jest modelem o samych biegunach. Odwrotnos¢ jego funkgcji
transmitancji zapisa¢ mozna w postaci wielomianu ujemnych poteg z zgodnie z wzorem:

M
AZ)=> a2 (2.25)
k=0
gdzie ¢y =1oraz
M =2K +1. (2.26)

M oznacza stopien wielomianu, a K jest liczbg formantéw uwzglednionych w modelu. Wielomian
A(z) jest transmitancjg filtru inwersyjnego (odwrotnego). Wynika to z odwrotnej zaleznosci
wielomianu A(z) od funkcji transmitancji modelu generacji mowy. Wspédtczynniki wielomianu {o},
razem z parametrami opisujagcymi rodzaj pobudzenia U(z) a takie wzmocnieniem G, okreslajg
biegunowy model syntezy mowy, ktéry mozna opisaé zaleznoscig pomiedzy transformatg pobudzenia
U(z) i transformata reakcji S(z) zgodnie z

S(2) = %u ). (227)

Model Fanta-Flanagana nie jest idealny. Nie w petni odzwierciedla on dzwieki nosowe, dla
ktorych powinno sie obok biegunéw uwzgledni¢ takze zera transmitancji toru glosowego.
W wiekszosci przypadkow moze on byé jednak stosowany z duzg skutecznosciag do wiekszosci
dzwiekéw mowy.

Zaletg stosowaniu modelu S(z) (2.27) jest mozliwo$¢ szybkiego i skutecznego wyznaczenia
wzmocnienia G, jak i wspdtczynnikébw {a,} wielomianu zuzyciem urzadzen wyposazonych
w procesory (np. komputery czy telefony komérkowe).

Z biegunowego modelu syntezy mowy wynika, ze sygnat s[n] moze by¢ przedstawiony
w formie réwnania réznicowego

s[n] = —iaks[n—k]+Gu[n]. (2.28)

Jednym z zatozen w LPC jest to, ze prébka sygnatu moze by¢ w przyblizeniu przedstawiona
jako liniowa kombinacja poprzednich prébek, co mozna zapisac jako

M
§[n1=> a,s[n—KI. (2.29)
k=1

Réznica miedzy sygnatem oryginalnym s[n] a estymowanym $§[n] nazywana jest btedem
predykcji e[n], ktéry mozna zapisaé w postaci
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M
e[n] =s[n]—8[n]=s[n]- > as[n—k]. (2.30)
k=1
Btad e[n] mozna traktowac jako sygnat wyjsciowy filtru o transmitancji
M
A(z)=1->a.z™. (2.31)
k=1

Mozna zauwazy¢, ze jezeli sygnat s[n] jest taki sam jak sygnat modelowany przez réwnanie
(2.28) i jezeli @) = —ay, to e[n] = Gu[n]. Jednoczesnie filtr A(z) jest odwrotnoscig w stosunku do
transmitancji H(z) modelu generacji mowy

_S@ _ G
H(z) = 0@) = A (2.32)

Podstawowy problem analizy LPC polega na takim doborze wspoétczynnikéow {o,}, aby jak
najlepiej minimalizowac sredniokwadratowy btgd predykcji definiowany jako

E=> ée’[n] :Z(s[n]—iaks[n—k]j : (2.33)

W tym celu kolejne pochodne czastkowe wzgledem a; przyréwnywane sg do zera

& _
oa,

0, (2.34)
dak =1,...,M.
Koncowym efektem powyzszego procesu jest uktad nazywany uktadem réwnan normalnych
Youle’a — Walkera o postaci
M
> a,@[j,k]=®[},0], dlaj = 1,..., M, (2.35)
k=1
gdzie:

®[j,k]=> s[n—jIs[n-k]. (2.36)

Uktad réwnan Youle’a—Walkera opisuje uktad M réwnan liniowych z M niewiadomymi.
Rozwigzaniem uktadu jest M wspdtczynnikdw predykcji.

Znanych jest kilka metod obliczania wspoéfczynnikéw predykcji, z ktérych powszechnie stosuje
sie dwie: metode kowariancyjng oraz metode korelacyjna.

Gtéwng rdznicg miedzy tymi dwoma metodami jest zastosowanie okna czasowego dla
metody korelacyjnej. Metoda kowariancyjna nie wymaga okienkowania.
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Metoda kowariancyjna

Zaleta metody kowariancyjnej jest mozliwo$¢ doktadnego odtworzenia ciggu sygnatu, ktéry
moze byé modelowany jako odpowiedZ impulsowa systemu o transmitancji zawierajacej same
bieguny. Warunek ten nie jest w petni mozliwy do realizacji w metodzie korelacyjne;j.

Wada metody kowariancyjnej jest to, iz macierz wspétczynnikdw nie jest macierzg Toeplitza.
Z tego powodu w praktyce czesciej do wyznaczania wspoéfczynnikow predykcji korzysta sie z metody
korelacyjnej.

Metoda korelacyjna

W metodzie korelacyjnej konieczne jest poddanie sygnatu wczeéniejszemu okienkowaniu.
Okno czasowe powinno by¢ na tyle krotkie, by mozna byto zatozy¢, iz sygnat w obrebie okna jest
lokalnie stacjonarny. W przypadku sygnatu mowy dla segmentéw diwiecznych (pobudzenie
krtaniowe) dtugos¢ okna powinna by¢ réowna okresowi pobudzenia (lub tez kilku jego kolejnym
okresom). W przeciwnym wypadku wystepuje zjawisko uzaleznienia wektora parametrow od
potozenia impulséw krtaniowych, tzw. efekt zdudnienia.

W metodzie korelacyjnej zaktada sie, iz prébki sygnatu przyjmujg wartosci niezerowe
w okienkowanym przedziale 0<n<N —1, a poza nim wartosci prébek przyjmujg warto$¢ zero.
W zwigzku z tym moze powstaé dos¢ znaczny btad. Minimalizacji tego btedu dokonuje sie dzieki
zastosowaniu okna czasowego, ktore gtadko sprowadza sygnat do zera na swoich koncach.

Istnieje kilka zalet stosowania metody autokorelacyjnej. Po pierwsze, wspétczynniki
autokorelacji sg elementami macierzy Toeplitza. Oznacza to, iz elementy wzdtuz kazdej przekatnej
macierzy sg jednakowe. Zatem przy obliczaniu elementéw macierzy wystarczy wyznaczy¢ tylko jeden
wiersz. Kolejng zaletg jest istnienie skutecznych algorytméw iteracyjnych wyznaczania
wspotczynnikéw predykcji. Metoda zapewnia takze teoretyczng stabilno$¢ systemu o samych
biegunach (zaktadajgc nieskoriczong doktadnosé¢ obliczen).

Klasycznym rozwigzaniem liniowego uktadu M réwnan z M niewiadomymi jest zastosowanie
metody eliminacji Gaussa. Wadg tego rozwigzania jest duza ilos¢ obliczen proporcjonalna do - To,

iz w metodzie autokorelacji macierz @ jest macierzg Toeplitza, znacznie upraszcza proces i redukuje
czas obliczen.

Istnieje kilka metod obliczania wspdtczynnikdéw predykcji w metodzie korelacyjnej.
W ogdlnosci mozna je podzieli¢ na dwa typy:

- metody dwuetapowe — np. algorytmy Durbina (Levinsona i Robinsona),
- oraz metody kratowe (ang. lattice methods) — np. metoda czeSciowych wspotczynnikdw
(ang. PARtial CORrelation coefficients — PARCOR).

Warto wspomnieé, ze nie sg to jedyne metody. Autor w [31] przedstawit wyniki wtasnych

badan zwigzanych z zastosowaniem niestacjonarnych metod iteracyjnych, takich jak np. metody
gradientu sprzezonego, do wyznaczania wspoétczynnikdéw predykcji na podstawie korelacji sygnatu.
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Rekursywna metoda Durbina

Rekursywna metoda Durbina wykorzystuje wtasnosci macierzy korelacyjnej, bedacej
macierzg Toeplitza. Algorytm obliczania wspdtczynnikdw predykcji w oparciu o te metode wyglada
nastepujaco.

Warunek poczatkowy:
E© = R[0] - btad predykdji (2.37)

Procedura rekurencyjna:

RIi]- 3 alRJi - j]

k = = , (2.38)
a® =k, (2.39)
M _ 0D _ 50D
aj’ =a;"" —ka " (2.40)
dal<j<i-1
E® =@1-k)’E, (2.41)

dla 1<i<M, gdzie:

k; —wspdtczynniki odbicia miedzy kolejnymi cztonami tuby akustycznej,

a; —wspotczynniki predykgiji.

Rozwiazaniem jest zbiér wspétczynnikéw a; = aﬁ“’”, dla 1<i<M . Jak wida¢, dodatkowo
wyznaczany jest btad predykcji EQ w i-tej iteracji.
2.2.6 Liniowe kodowanie predykcyjne cepstrum

Mozliwe jest obliczenie wspodtczynnikdw cepstralnych na podstawie znajomosci parametréow
liniowego kodowania predykcyjnego w sposéb bezposredni [32] jak i rekurencyjny [14], [33]. Ten
ostatni zostanie pokrétce przedstawiony. Wspodtczynniki cepstralne, uzyskane na podstawie
wspotczynnikéw filtru predykcyjnego, beda dalej nazywane wspoétczynnikami liniowego kodowania
predykcyjnego cepstrum, w skrocie LPCC (ang. Linear Predictive Cepstrum Coding) i oznaczane jako
Cn-

Zdefiniowano transmitancje filtru inwersyjnego A(z) zgodnie z (2.25) przy zatozeniach, ze
ag = 1,ay # 0. Wtedy

H(z) = ﬁ (2.42)

jest transmitancjg filtru o samych biegunach, ktérego wspdtczynniki cepstrum c,, sa zdefiniowane
poprzez zaleznosé
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INH@] =S¢,z (2.43)
n=1

Poprzez réiniczkowanie (2.43) mozna otrzymac zaleznos$¢ rekurencyjng okreslajgcg kolejne
wspotczynniki LPCC

1 n-1
c, =-a, —Hchkan_k , dlan >0, (2.44)
k=1

gdzie:ay =1oraz a, =0dlak > M.

Wspotczynniki  LPCC  z powodzeniem stosowane s3 do zagadnien zwigzanych
z rozpoznawaniem mowy. Wedtug [34] osiggaja lepsze wyniki jako parametry niz tradycyjne
wspotczynniki filtru predykcyjnego a; oraz wspodtczynniki odbicia k;.

2.2.7 Alternatywne metody reprezentacji wspotczynnikow predykciji

W technice telekomunikacyjnej, wspdtczynniki LPC rzadko uzywane sg w sposob bezposredni.
Zamiast tego czesto stosuje sie inne parametry, ktore mogg zosta¢ obliczone na podstawie
wspotczynnikéw filtru predykcyjnego ay,.

Bieguny funkcji transmitancji H(z)

Transmitancje filtru inwersyjnego A(z) mozna przedstawi¢ w postaci iloczynowej
M ) M
Az)=>az" =]]@-zz7). (2.45)
i=1 i=1

Zera takiego wielomianu z; mogg przyjmowaé wartosci rzeczywiste, bgdZz moga byé parami
zespolonych wartosci sprzezonych.

Majac dane zera wielomianu z;, mozna obliczy¢ czestotliwosci formantowe zgodnie
z zaleznoscig

1
F=—-Im[lnz], 2.46
SO T [Inz] (2.46)
oraz ich pasma czestotliwosci
B —iRe[Inz] (2.47)
' 2T Y '

gdzie T — okres prébkowania.
Wspotczynniki odbicia

Wspdtczynniki odbicia (ang. Reflection Coefficients - RC) [14], [15], [30] charakteryzujg zmiany
przekroju tuby akustycznej.
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Rys. 2.7 Grupa cylindrycznych sekgcji interpretowana jako model tuby akustyczne;j

Odpowiadajg one wspodtczynnikom k; (2.38) powstatym podczas rekursywnej procedury
Durbina lub w metodzie PARCOR.

W metodzie czesciowych wspdtczynnikdw korelacji (PARCOR) zaktada sie, ze kazdg probke
sygnatu mozna przewidzie¢ na podstawie danej liczby prébek jg poprzedzajgcych lub nastepujacych
po niej. Z tego powodu definiowane sg dwa rodzaje btedéw predykcji, nazywane btedami ,,w przéd”
i w ,,wstecz”. Wartos$¢ btedu w danym kroku zalezy od wartosci btedu go poprzedzajgcego. Zaletg tej
metody jest mozliwos¢ wyznaczenia wspodtczynnikéw odbicia k; bez potrzeby wyznaczania
wspotczynnikéw predykcji.

Kolejng zaleta jest, ze wszystkie parametry k; charakteryzuja sie numeryczng stabilnoscig,
tzn.

k|<ldiai = 1,2,...,m. (2.48)

Parametry odwrotnej funkgcji sinus

Parametry odwrotnej funkcji sinus o; (ang. Inverse Sine Parameters - ISP) [15] obliczane sg na
podstawie wspotczynnikéw odbicia k; i vice versa, tzn. wspdtczynniki k; mozna obliczy¢ na podstawie
ISP. Parametry g; definiuje sie jako:

2 . .
o, =—arcsin(k,) dlai = 1,2,..., M. (2.49)
T
Duzg zaletg parametrow ISP jest fakt, ze parametry te po przeksztatceniu pozostajg w srodku

kota jednostkowego.

Zaréwno parametry ISP, jak i opisane dalej wspdtczynniki logarytmicznego stosunku
powierzchni przekrojéw tuby akustycznej (LAR), stosowane sg gtéwnie w kodowaniu mowy.

Wspotczynniki logarytmicznego stosunku powierzchni przekrojow tuby akustycznej

Podobnie jak parametry odwrotnej funkcji sinus o;, tak i parametry logarytmicznego
stosunku powierzchni przekrojow tuby akustycznej (ang. Log Area Ratio Parameters — LAR) [14], [15]
obliczane s3 na podstawie wspdtczynnikdw odbicia k;. Istnieje takie mozliwos¢ obliczenia

wspotczynnikéw k; ze wspdtczynnikéw logarytmicznego stosunku powierzchni 10gQ; .
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A2

Powierl'zchnia

— q
Przekroje tuby akustycznej

Rys. 2.7 Funkcja przekroju tuby akustycznej

Jezeli oznaczy sie przekrdj i-tej sekcji tuby A; (Rys. 2.7), to wspodtczynniki odbicia k; mozna
zdefiniowac jako

ki — Ai _A1+1 ) (2.50)
Ai + AHl

Wz6r (2.50) daje mozliwos$¢ bezposredniego wyznaczania kolejnych przekrojow tuby zgodnie
z zaleznoscia

11—k,

e — | Y 2.51
1+k; ( )

Ai+1

Na tej podstawie mozna wyznaczy¢ stosunek powierzchni dwdéch znajdujgcych sie obok siebie
przekrojow tuby akustycznej

1-k;
= A: e (2.52)

0i

dlai = 1,2,..., M, gdzie M —ilo$¢ sekg;ji.

Na podstawie wzoru (2.52) logarytmiczny stosunek powierzchni przekrojow tuby akustyczne;j
mozna zdefiniowad jako

gty — og ik
log(g;) = log( A )—|09(1+ki)- (2.53)

Zaréwno parametry ISP jak i LAR, mimo iz sg tylko inng forma wspodtczynnikéw odbicia k;,
bardzo czesto uzywane sg zamiast tych ostatnich. Dzieje sie tak, poniewaz jezeli wspdtczynnik odbicia
jest bliski jednosci, to wyniki bardzo podatne sg na btad kwantyzacji. Powyzsze przeksztatcenia
»ZWijaj3” amplitudowq skale parametréw, zmniejszajac przez to wrazliwosé na btad.
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Czestotliwosci widma liniowego

W latach 80-tych czestotliwosci widma liniowego (ang. Line Spectral Frequencies — LSF)
[14 p. 191], [15 pp. 331 — 332], [35], [36], [37] (inna nazwa to ang. Line Spectrum Pair - LSP) zostaty
wprowadzone jako alternatywna reprezentacja wspoétczynnikdw predykcji. Metoda ta byta
intensywnie rozwijana szczegdlnie przez japonski przemyst telefoniczny.

Wspdtczynniki LSF sg zerami dwdéch wielomiandw utworzonych z uzyciem filtru inwersyjnego
o transmitancji A(z) zgodnie z (2.31). Definiujac je jako:

P(2)= A(z)+zMPAzZ™) (2.54)
oraz

Q(2)=A2)-zMPAEZ™ (2.55)
mozna zapisac, ze

A(Z) — P(Z) _Q(Z) )

2.56
> (2.56)

Wielomiany P(z) (2.54) i Q(z) (2.55) odpowiadajg sztucznemu wydtuzeniu tuby
o M przekrojach. Dodatkowy przekréj jest albo catkowicie zamkniety, wtedy jego powierzchnia
wynosi 0, badZ tez catkowicie otwarty. W tym ostatnim przypadku jego powierzchnia jest
nieskonczona. W zwigzku z tym wszystkie zera wielomianéw P(z) i Q(z) lezg na kole jednostkowym
na ptaszczyznie z. W rzeczywistosci wielomian P(z) ma zero dla z = -1, a wielomian Q(z) dla z = 1.
Pozostate zera obu wielomiandéw sg zespolone i przeplatajg sie wzajemnie tak, jak to przedstawiono
na Rys. 2.8.

Zera wielomianu Q
Koto jednostkowe

?/ Zera wielomianu P

Ptaszczyzna 7

Rys. 2.8 Zera wielomianow P i Q na ptaszczyznie Z

Chociaz zera wielomianu s3 zespolone, to ich moduty sg réwne 1 lezagc na kole
jednostkowym. Do opisu wielomiandw wystarczy wiec tylko jeden parametr (czestotliwos¢ lub kat).
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Stwierdzono, iz metoda ta jest o okoto 30% wydajniejsza w kodowaniu niz w przypadku
uzycia wspotczynnikdw przekroju tuby akustycznej [15 p. 332].

Parametry LSF, ze wzgledu na ich specyficzng strukture, posiadajg wtasciwosci zblizone do
czestotliwosci formantowych i szerokosci pasma.

2.3 Etap klasyfikacji

Klasyfikacja jest ostatnim zetapéw w procesie rozpoznawania mowy. To tu parametry
charakterystyczne sygnatdw sg pordwnywane ze sobg. Na podstawie otrzymanych wynikéw
podejmowana jest decyzja o klasyfikacji do danej klasy zgodnie z przyjeta regutg decyzyjna.

2.3.1 Podziat systemoéw automatycznego rozpoznawania obrazéw

Systemy automatycznego rozpoznawania mowy (ang. Automatic Speech Recognition - ASR)
nalezg do wiekszej grupy systemow automatycznego rozpoznawania obrazéw, ktére mozna podzieli¢
na systemy:

- proste, w ktdrych parametry obrazu sg tego samego rodzaju dla wszystkich klas obiektéw
rozpoznawalnych, a réznig sie tylko wartosciami,

- ztozone, w ktorych parametry wejsciowe sg réznego rodzaju, np. zaréwno czestotliwosciowe,
jak i czasowe.

Dodatkowo systemy ztozone mozna podzieli¢ na systemy:

- jednopoziomowe, ktdore do rozpoznawania wykorzystujg informacje zawartg w pierwotnych
parametrach pomiarowych (bez dalszego ich przetwarzania),

- wielopoziomowe (hierarchiczne), w ktérych parametry pierwotne pogrupowane w podklasy
stuzg do rozpoznawania na poziomie pierwotnym, a otrzymane wyniki stuzg jako dane
wejsciowe do kolejnego poziomu rozpoznawania.

Ze wzgledu na sposdb uczenia systemy ASR mozna podzieli¢ na systemy:

-z nauczycielem — wykorzystujgce opis klas ustalony a priori,
- bez nauczyciela — uzywane, gdy z zatozenia nie dysponuje sie informacjg o przynaleznosci do
okreslanej klasy danych wejsciowych.

Ze wzgledu na stosowany algorytm rozpoznawania, systemy rozpoznawania dzielg sie na:

- logiczne - o logicznych kryteriach podejmowania decyzji,
- strukturalne (syntaktyczne),
- probabilistyczne - o statystycznych kryteriach podejmowania decyzji.

Systemy ASR mozna podzieli¢ takze na takie, ktdore rozpoznajg mowe ciggly oraz te, ktodre
rozpoznajg izolowane stowa. Do tych ostatnich nalezy system bedacy przedmiotem rozwazan
W niniejszej pracy.

Typowy system ASR jest systemem ztozonym lub prostym, jedno- lub wielopoziomowym,
uczacym sie z nauczycielem, o statystycznym kryterium podejmowania decyzji.
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2.3.2 Algorytmy rozpoznawania

Statystyczne  algorytmy  rozpoznawania mozina  podzieli¢ na  parametryczne
i nieparametryczne. Dla algorytméw parametrycznych gestosci prawdopodobienstw warunkowych
P(x|m), gdzie x jest obrazem wypowiedzi w wielowymiarowe] przestrzeni, a m - numerem klasy
obiektéw, s znane lub estymowane na podstawie ciggu uczacego. Dla algorytméw
nieparametrycznych nie ma potrzeby tworzenia zatozen dotyczgcych typu rozktaddéw.

Algorytm Bayesa

Jednym z najbardziej znanych algorytméw statystycznych jest algorytm rozpoznawania
Bayesa. Rozpoznawanie wedtug tego algorytmu polega na przyporzagdkowaniu losowo
pojawiajgcemu sie obrazowi decyzji o jego przynaleznosci do jednej z wczesniej zdefiniowanych klas.
Dla zaobserwowanego obrazu estymowane jest prawdopodobieristwo warunkowe przynaleznosci do
danej klasy. Obraz kwalifikowany jest do klasy, dla ktdrej prawdopodobienstwo jest najwieksze.
Wadami algorytmu Bayesa s3: ztozonos¢ procedury obliczen oraz potrzeba znajomosci rozktadéw
warunkowych a priori.

Inaczej dziatajg nieparametryczne algorytmy rozpoznawania, do ktérych nalezg m.in.:
algorytm NN, k-NN czy NM.

Algorytm NN

W algorytmie ,najblizszy sgsiad” (NN - ang. Nearest Neighbour) w czasie procesu uczenia
zapamietywany jest caly cigg uczacy. Procedura algorytmu oblicza funkcje podobienstwa, ktorg
najczesciej jest odlegtosé¢ pomiedzy wszystkimi obrazami ciggu uczgcego a nieznanym obrazem. Po
obliczeniu wszystkich funkcji odlegtosci wyszukiwana jest najmniejsza z nich. Klasyfikator podejmuje
decyzje o przydziale nazwy, kodu lub numeru klasy, do ktérej nalezat obraz ciggu uczacego, ktéry
okazat sie najbardziej bliski w sensie funkcji podobienistwa do obrazu rozpoznawanego. Algorytm NN
jest jednym z najbardziej wymagajacych algorytmdéw stosowanym w rozpoznawaniu mowy, pod
katem rozmiaru pamieci i mozliwosci obliczeniowych jednostki obliczeniowej [37].

Algorytm k—=NN

Modyfikacjg algorytmu NN jest algorytm ,k-najblizszych sgsiadow” k-NN. Pozwala on
zmniejszy¢ wrazliwosé systemu rozpoznawania w stosunku do ciggu uczacego. Procedura algorytmu
k-NN dokonuje obliczen odlegtosci pomiedzy obrazem rozpoznawanym a wszystkimi obrazami ciggu
uczacego i porzadkuje te odlegtosci w kolejnosci rosnacej. Nastepnie rozpatrywanych jest
k pierwszych wartosci odlegtosci, dla ktérych okresla sie, ile z nich odpowiada poszczegdlnym
klasom. Klasyfikator wybiera te klase, ktéra najczesciej pojawiata sie wsrdd k pierwszych odlegtosci.

Algorytm NM

W algorytmie ,najblizsza $rednia” (NM - ang. Nearest Mean) wzorcem klasy rozpoznawanych
obiektéw jest wartos¢ srednia. Podobnie tez jak w algorytmie NN obliczane sg odlegtosci obrazu
rozpoznawanego od wszystkich obrazéw wzorcowych (Srednich), a nastepnie wybierana jest
najmniejsza z nich.

34



Podstawowymi zaletami algorytmu NM w stosunku do NN jest brak koniecznosci pamietania
wszystkich obrazéw ciggu uczacego oraz mniejsza ilos¢é obliczen.

2.3.3 Funkcja podobienstwa
Funkcja podobieristwa umozliwia realizacje reguty decyzyjnej. Moze przybieraé postaé funkcji

miary odlegtosci lub funkcji bliskosci.

Najczesciej stosowang miarg odlegtosci m.in. w rozpoznawaniu mowy jest odlegtosc
sredniokwadratowa (Euklidesa), definiowana jako

D(Y) = [ (%, ¥, (257

gdzie P jest wymiarem wektoréw X i y. Metoda ta, choé wydaje sie najbardziej intuicyjna, posiada
pewne wady. Operacja podnoszenia do kwadratu a nastepnie pierwiastkowania zwieksza dodatkowo
czas obliczen. Aby temu zaradzi¢, stosuje sie niekiedy metryke uliczng, nazywang takze miarg
Hamminga ze wzgledu na wprowadzong przez tego badacza miare odlegtosci ciggdw kodowych.
Odlegtos¢ uliczna (ang. city block) definiowana jest jako

P
D(x,y):Z‘xp —yp‘. (2.58)
p=1

Uogdlnieniem dwdch wspomnianych metod jest odlegtosé Minkowskiego, ktérg mozna
zdefiniowac jako

b A\
D(X,y){Z\Xp—yp\ ] : (2.59)
p=1

dla ktérej dlar = 2 otrzyma sie odlegtos¢ sredniokwadratowg, a dla r = 1 miare uliczna.

Odlegtos¢ Minkowskiego (wiec takze miara euklidesowa i uliczna) maja pewna wade. Jesli
zakres zmiennosci ktéregos z parametréw jest wiekszy niz innego, to odpowiednie sktadniki w sumie
beda dominowa¢ nad innymi, co moze nie odpowiadac faktycznej ich hierarchii waznosci.

Wady tej w pewnym stopniu pozbawiona jest odlegto$¢ Camberra, definiowana jako

D(x,y) = Z} = “ (2.60)

Charakteryzuje sie ona ,samonormalizacjg” poszczegdlnych cech, a przy tym jest prosta
obliczeniowo.

Specjalnie dla potrzeb liniowego kodowania predykcyjnego Itakura opracowat miare
odlegtosci, ktdrg mozna zdefiniowac jako
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aC.a'
D(x,y) = log(=+), (2.61)
a.C.a

yyGy
gdzie:

Cy, C,, —macierze autokorelacji wektorow x iy,

a,, a, —wektory wspotczynnikow predykceji wektorow xiy.

Odlegtosc¢ ta, nazwana od nazwiska autora miarg Itakury, jest efektywna przy zastosowaniu
do parametréw LPC. Posiada jednak powaing wade. Jej zastosowanie wymaga uzycia macierzy
korelacji dla wektorow x i y. W rzeczywistosci konieczne bytoby pamietanie macierzy autokorelacji
wszystkich sygnatéw ze stownika od momentu analizy LPC az do zakonczenia catego procesu
rozpoznawania.

Stosowane sg takze inne miary odlegtosci. Niektére z nich to:

e odlegto$¢ Mahalanobisa:

D(x,y) = (x-y)' C*(x-y), (2.62)

gdzie: € — macierz kowariancji wzajemnej wektoréw x iy,

e odlegtos¢ Tanimoto:

T

Xy
D(x,y) = , 2.63
Y = Yy Sy (2.63)

e odlegtos¢ Chi-kwadrat:

P X
D(x,y)=), ! . pyp : (2.64)
p=1 Xp - yP Z X, Z Y,
r=1 r=1

W [38] autor przedstawit wyniki wtasnych badan nad wptywem doboru miary odlegtosci na
wyniki skutecznosci rozpoznawania, przy zastosowaniu roznych metod parametryzacji.

2.3.4 Inne metody klasyfikacji

Dynamiczne zwijanie czasowe DTW

Metoda dynamicznego zwijania czasowego DTW (ang. Dynamic Time Warping) zostata
wymyslona pod koniec lat 80-tych [39], [40]. Stosowano jg do poréwnywania dwdch przebiegéw
czasowych o rdinej dtugosci. Metoda ta poza rozpoznawaniem mowy stosowana jest takze
w systemach wideo oraz grafice. Potrafi ona wychwyci¢ podobienistwa np. w dwdéch wypowiedziach
tego samego stowa, nawet jesli zostaty wypowiedziane z rézng szybkoscig. Obecnie odchodzi sie od
stosowania tej metody rozpoznawania, zastepujac jg czesto ukrytymi modelami Markowa.
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Problemem jest poréwnywanie dtuzszych wzorcéw, gdzie znacznie rosnie naktad obliczeniowy oraz
spada skutecznos¢ dziatania algorytmu.

Najczesciej uzywang miarg odlegtosci w algorytmie DTW jest miara euklidesowa, choé
mozliwe jest stosowanie praktycznie dowolnej miary odlegtosci. Proces optymalizacji korzysta
z programowania dynamicznego (ang. Dynamic Programmic — DP), o czym S$wiadczy takze nazwa
algorytmu ,,Dynamic” Time Warping.

Mz m

T{m)

Rys. 2.9 llustracja dziatania algorytmu DTW

Rys. 2.9 ilustruje sposéb dziatania algorytmu DTW dla wektoréw R(n) i T(m), dla ktorych
Sciezka (ang. path) lub funkcja zwijajgca (ang. warping function) maksymalizuje podobieristwo miedzy
tymi dwoma sygnatami. Na Rys. 2.9 zaznaczono réwniez poczatek stowa (N; dla R(n) i M, dla T (m))
oraz jego koniec (N, dla R(n) oraz M, dla T(m)). Bardziej szczegétowy opis metody DTW mozna
znalez¢ w [15 pp. 623-676].

Ukryte modele Markowa

Ukryte modele Markowa (ang. The Hidden Markov Model - HMM) [8], [14], [15], [23] s3
statystyczng metoda klasyfikacji sekwencji zdarzen. Podstawy teoretyczne metody opracowane
zostaty pod koniec lat 60-tych przez Bauma i wspodtpracownikéw [41], natomiast praktyczne
zastosowanie HMM do rozpoznawania mowy nalezy przypisa¢ Bakerowi z Uniwersytetu Carnegie-
Mellon (CMU) [42] oraz lelinkowi z firmy IBM [43], [44]. Ze wzgledu na fakt, ze ukryte modele
Markowa nie bedg wykorzystywane w sposéb bezposredni w pracy, pominieto szerszy opis tej
metody.
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2.3.5 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Network — ANN) s3 pewng, bardzo
uproszczong forma nasladownictwa pracy uktadu nerwowego cztowieka. Mimo ze nie sg idealne i nie
moga konkurowac zrzeczywistymi neuronami, to posiadajg szereg witasciwosci, ktére czynig je
atrakcyjnymi dla potrzeb np. rozpoznawania. W opinii autora do najwazniejszej zalety ANN nalezy jej
zdolno$¢ do generalizacji (uogdlniania). Jest to cecha, ktérej nie posiada np. technika ukrytych
modeli Markowa.

Do innych zalet sztucznych sieci neuronowych nalezy zaliczy¢:

- mozliwosé przetwarzania réwnolegtego,

- odpornos¢ na uszkodzenia poszczegdlnych elementéw sieci,

- elastycznosc¢ dzieki procesowi uczenia na réznych danych wejsciowych,
- mate rozmiary i niski pobdr mocy dla ich sprzetowe;j realizacji,

- umiejetnos¢ radzenia sobie z sygnatem zaszumionym lub niepetnym.

Niestety sztuczne sieci neuronowe nie sg pozbawione takze wad. Gtdwne z nich to:

- brak mozliwosci porownywania sygnatéw o réznej dtugosci,
- mozliwosé ,utkniecia” rozwigzania w minimum lokalnym,
- brak mozliwosci porownywania sygnatdéw niestacjonarnych.

Sztuczne sieci neuronowe znajdujg szerokie zastosowanie w rozpoznawaniu i klasyfikacji
wzorcéw, predykcji szeregdw czasowych, analizie danych statystycznych, odszumianiu i kompres;ji
sygnatow oraz w sterowaniu i automatyzacji.

Sztuczne sieci neuronowe stosowane sg dzi$ m.in. do:

- rozpoznawania mowy i pisma (OCR),

- diagnostyki uktadéw elektronicznych,

- badan psychiatrycznych i rekrutacji pracownikow,

- prognozowania: sprzedazy, cen, zachowan gietdowych,
- badan geologicznych,

- analizy badan medycznych i biologicznych,

- planowania: remontédw maszyn czy postepdw w nauce,
- analizy problemdéw produkcyjnych,

- technikach kryminalistycznych,

- sterowaniu procesami przemystowymi.

Sieci neuronowe ze wzgledu na ich architekture mozna w ogdlnosci podzieli¢ na trzy gtowne
grupy: sieci jednokierunkowe, rekurencyjne oraz samoorganizujgce sie.

Sieci jednokierunkowe (ang. feed-forward networks), przeksztatcajg sygnat wejsciowy na
wyjéciowy wykorzystujagc odpowiednig funkcje. Zadane przeksztatcenie jest realizowane dzieki
uczeniu z nauczycielem parametréw sieci. Sygnat przechodzi tylko raz przez kazdy neuron w swoim
cyklu. Najprostszg siecig neuronowg jest perceptron progowy, opracowany przez McCullocha i Pittsa
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[45]. Sieci jednokierunkowe ze wzgledu na funkcje aktywacji mozna podzieli¢ na sigmoidalne
(perceptron wielowarstwowy) oraz radialne (sieci o radialnych funkcjach bazowych — ang. Radial
Basis Functions — RBF).

W sieciach rekurencyjnych (ang. feedback networks) istnieje sprzezenie zwrotne miedzy
warstwami. Wspdlng ich cechg jest przekazywanie wsteczne sygnatow z warstwy wyjsciowej lub
ukrytej do warstwy wejsciowej. Przyktadami sieci ze sprzezeniem sg m.in. sie¢ autoasocjacyjna
Hopfielda, sie¢ Hamminga, czy sie¢ typu BAM.

Sieci samoorganizujagce sie mozna podzieli¢ na dwie grupy: dziatajgce na zasadzie
wspotzawodnictwa oraz typu korelacyjnego. W pierwszej grupie sieci nazywanej samoorganizujgcymi
sie mapami (ang. Self Organizing Maps — SOM), lub od nazwiska ich autora - sieciami Kohonena [46],
[47], [48]. Podstawg ich uczenia jest konkurencja miedzy neuronami. W sieciach typu korelacyjnego
mechanizm samoorganizacji oparty jest na regule asocjacji Hebba, wykorzystujgc wspétzaleznosci
miedzy sygnatami. Ze wzgledu na ten typ uczenia sieci tego typu zwane s rowniez sieciami
hebbowskimi.

Zastosowanie sieci neuronowych w rozpoznawaniu mowy - rys historyczny

W drugiej potowie lat 80-tych sieci neuronowe powrdcity jako temat zainteresowan
naukowcéw dzieki popularyzacji algorytmu wstecznej propagacji [49], ktory okresla strategie doboru
wag w sieci wielowarstwowej przy wykorzystaniu gradientowych metod optymalizacji. W tym okresie
nastgpit znaczny rozwdj zastosowan sztucznych sieci neuronowych do zagadnien zwigzanych
z rozpoznawaniem mowy. Jednak juz wczesniej, bo w 1981 r., Kohonen wprowadzit nowy typ sieci
nazwany LVQ (ang. Learning Vector Quantization).

Pod koniec lat 80-tych i poczatku 90-tych zaczeto stosowa¢ ANN do rozpoznawania krétkich
segmentéw mowy takich jak fonemy. W tym okresie powstaty sieci neuronowe z opdznieniem
czasowym TDNN (ang. Time Delay Neural Network) [10] oraz STLVQ (ang. LVQ-based Shift-Tolerant
Neural Network) [50], ktére przewaznie stosowano do rozpoznawania fonemow, osiggajac dla tych
sieci bardzo dobre efekty. Metody te nie nadawaty sie dla dtuzszych segmentéw mowy, takich jak
stfowa czy zdania. Wynikato to z tego, ze struktura z opdznieniem czasowym sprawdzata sie tylko dla
sygnatow stosunkowo krétkich, ktére mozna byto uznac za stacjonarne (fonemy nadawaty sie do tego
idealnie).

Sygnat mowy posiada strukture czasowa. To samo stowo moze zosta¢ wypowiedziane
szybciej lub wolniej. Co wiecej, zjawisko czasowego ,marszczenia” (ang. warping) wystepuje
w wiekszym stopniu dla samogtosek niz dla spoétgtosek. Mozna wiec powiedzie¢, ze sygnat mowy jest
w sposdb nieliniowy ,zwijalny” w czasie (ang. nonlinearly time-warped) [51]. Klasyczna siec
neuronowa nie jest jednak przystosowana do analizowania takiej struktury sygnatu. Kolejnym
krokiem byto wiec zastosowanie np. sieci TDNN, w potgczeniu z takimi metodami jak DTW czy
technikg ukrytych modeli Markowa, co pozwolito na stworzenie systemdw hybrydowych, ktére maja
mozliwo$¢é modelowania sygnatéw niestacjonarnych charakteryzujgcych dtuzsze sygnaty [52].

W ostatnich latach powstaty zupetnie nowego typu sieci neuronowe, takie jak np. tzw.
spiking networks [53] czy technika wektorow podtrzymujgcych SVM. To wiasnie sieciom SVM
poswiecono caty rozdziat 3.
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3. Sieci SVM?®

3.1 Wstep do techniki wektorow podtrzymujacych

Technika wektoréw podtrzymujgcych nazywana tez metodg wektoréw nosnych, zwana dalej
w skrocie SVM (ang. Support Vector Machine), nalezy do nowego typu technik uczenia
z nauczycielem. Wraz z innymi metodami, takimi jak KFD (ang. Kernel Fisher Discriminant) [54], [55],
[56], [57] czy KPCA (ang. Kernel Principal Component Analysis) [58], [59], [60] nalezy do technik
uczenia maszynowego (ang. machine learning) wykorzystujgcych funkcje jadra.

Sieci neuronowe typu SVM wykorzystujg specjalny typ uczenia, ktéry maksymalizuje
margines separacji miedzy danymi przyporzgdkowanymi do dwdch réznych klas. Metoda ta w swej
pierwotnej postaci zostata opracowana przez Vapnika [61], [62], [63].

Metody wykorzystujace funkcje jadra, w tym SVM, zostaly z powodzeniem zastosowane
w wielu dziedzinach, np. w optycznym rozpoznawaniu wzorcow i obiektéow [64], [65], klasyfikacji
tekstu [66], [67], w predykcji przebiegdw czasowych [68], [69], analizie DNA i biatek [70], w eliminacji
zaktdcen w sieciach energetycznych [71], [72], problemach regresji [73] i wielu innych.

Sieci neuronowe typu SVM stosuje sie takze w zagadnieniach zwigzanych z rozpoznawaniem
mowy. Przyktadem tego typu prac moze by¢ zastosowanie sieci SVM do klasyfikacji foneméw [74],
[75] czy stworzenie hybrydowego systemu rozpoznawania mowy SVM/HMM [76]. W ostatnim czasie
z powodzeniem stosowano SVM takze do rozpoznawania cyfr, wypowiadanych przez wielu méwcow
w jezyku hiszpanskim [77].

Idea dziatania sieci typu SVM polega na potraktowaniu zbioréw danych wejsciowych jako
wektoréw reprezentujgcych wspétrzedne punktdw w przestrzeni wielowymiarowej. W tej przestrzeni
konstruowana jest hiperptaszczyzna dzielgca przestrzen na dwie podprzestrzenie.

Z transformacjg taka wigzg sie pewne problemy: konceptualny i techniczny. Problem
pierwszy dotyczy tego, w jaki sposdb znalezé hiperptaszczyzne separujgcyg o dobrych wtasciwosciach
generalizacyjnych. Wielowymiarowos$¢ przestrzeni cech bedzie ogromna, a nie wszystkie
hiperptaszczyzny separujg dane treningowe zachowujgc jednoczesnie witasciwosci generalizacyjne.
Techniczny problem polega natomiast na tym, jak w sposdb efektywny dokonywaé obliczen
w hiperprzestrzeni o bardzo duzej liczbie wymiardow. Przyktadem moze by¢ skonstruowanie
wielomianu 4. lub 5. stopnia w przestrzeni 200-wymiarowej, ktéry moze wymagac stworzenia
hiperperpowierzchni w 10°-wymiarowej przestrzeni cech [61].

> W rozdziale 3, podrozdz. od 3.2 do 3.5, zawierajgce opis teoretyczny techniki wektorow

podtrzymujgcych, powstaty gtdwnie na podstawie [72] i [81].
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Rys. 3.1 Przyktad problemu separacji w 2-wymiarowej przestrzeni dla dwdch klas.

Dla separowalnych danych zostato znalezione rozwigzanie problemu konceptualnego, czyli

rownania optymalnej hiperptaszczyzny [78]. Optymalna hiperptaszczyzna na Rys. 3.1 [61] jest

zdefiniowana jako liniowa funkcja decyzyjna

z maksymalnym marginesem separacji miedzy

wektorami obu klas. Zaobserwowano, ze konstruujgc takg hiperptaszczyzne nalezy uzyé tylko

niektérych wybranych wektoréw treningowych

tzw. wektorow podtrzymujacych (ang. support

vectors), ktére definiujg margines separacji. Na Rys. 3.1 zaznaczono je szarymi kwadratami.

Tab. 3.1 Tabela podobienstw i réznic pomiedzy tradycyjnymi sieciami neuronowymi a sieciami SVM

Klasyczna sie¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa typu SVM

Minimalizowana funkcja celu moze posiadac
minima lokalne, w ktérych moze utkngé proces
uczenia.

Dzieki wykorzystaniu metod programowania
nieliniowego gwarantowane jest osiggniecie minimum
globalnego.

Algorytm uczacy nie jest w stanie modyfikowa¢
ztozonosci sieci neuronowe;j.

Dzieki zmianie parametru C (3.26), algorytm
uczacy jest w stanie kontrolowaé wzajemng zaleznosé
pomiedzy ztozonoscig

reguty decyzyjnej

a czestotliwoscig wystepowania btedow [61].

Mozliwe jest bezposrednie wykorzystanie
funkcji nieliniowych.

Wystepuje zaleznos¢ ztozonosci obliczeniowej
od liczby neuronéw ukrytych sieci. Istnieje problem
tzw. przeklenstwa wielowymiarowosci (ang. curse of
dimensionality) [79].

Istnieje mozliwo$¢ wykorzystania zalet funkcji
jadra.

Ztozonos¢ obliczeniowa nie jest zalezna od
przestrzeni wejsciowej x, ani od liczby cech K. Zalezy
ona jedynie od liczby danych uczacych p.

Istnieje mozliwos$¢ wyboru sposrdd wielu klas.

Istnieje mozliwos¢é wyboru tylko sposréd dwéch
klas. Aby zastosowac sie¢ do rozpoznawania wielu klas,
stosuje sie metody wielokrotnej klasyfikacji.
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Sieci typu SVM w niektérych aspektach s3 podobne do klasycznych sieci neuronowych.
Zestawienie podobienstw i roznic przedstawiono w Tab. 3.1. Podobnie jak sieci klasyczne, sieci SVM
podlegajg uczeniu na zbiorze danych uczacych oraz stosujg podobne funkcje aktywacji.
W przeciwienstwie jednak do klasycznych technik uczenia sieci neuronowych, dzieki wykorzystaniu
metod programowania nieliniowego, proces uczenia praktycznie zawsze prowadzi do znalezienia
minimum globalnego funkcji btedu [80]. Kolejng zaletg sieci typu SVM jest mozliwosé kontroli przez
algorytm ztozonosci sieci neuronowej. Dzieki zastgpieniu funkcji aktywacji neurondw funkcjg jadra
K (x;,X), stata sie mozliwa znaczna redukcja operacji matematycznych zaréwno w trybie uczenia, jak
i odtwarzania. Dzieki uniezaleznieniu ztozonosci obliczeniowej od liczby cech, czyli liczby neuronéw
ukrytych sieci, uniknieto tzw. przekleistwa wielowymiarowosci.

Sieci SVM mozna zakwalifikowa¢ do grupy sieci jednokierunkowych, ktére zwykle maja
strukture dwuwarstwowa, tzn. zawierajag w sobie 1 warstwe ukrytg oraz warstwe wyjsciowa. Dzieki
funkcji jadra mozna stosowac rézne typy funkcji aktywacji, w tym funkcje: liniowa, wielomianowsa,
sigmoidalng czy radialna.

Przy uczeniu sieci typu SVM, podobnie jak ma to miejsce w przypadku klasycznych sieci
neuronowych, wykorzystywane s dane uczace, stanowiace pare x;,d, , i=12,...,, p , gdzie X;, jest

wektorem wejsciowym, a d. - dang klasa (w przypadku dwéch klas d. =—1 lub d, =1). W ogélnosci
d tworzy tzw. wektor celu (ang. target vector). Zawiera on informacje, do ktdrych klas przynalezg
dane wejsciowe. Po etapie uczenia nastepuje zamrozenie parametrow sieci. Kolejnym etapem jest
mozliwo$é pracy sieci w trybie odtworzeniowym. Na wejscie podaje sie sygnaty wejsciowe, a sie
samodzielnie juz, na podstawie wczesniej przeprowadzonego etapu uczenia, przyporzagdkowuje dane
do odpowiednich klas. Na etapie klasyfikacji uwidacznia sie kolejna réznica miedzy klasycznymi
sieciami a sieciami typu SVM polegajaca na tym, ze w tych ostatnich klasyfikacja odbywa sie tylko
miedzy dwiema klasami. W przypadku wiekszej liczby klas konieczne jest zastosowanie wielokrotnej
klasyfikacji typu:

- jeden przeciw wszystkim (ang. one vs. all),
- jeden przeciw jednemu (ang. one vs. one),
- badz ich kombinacji.
Rozpoznawanie wielu klas zostanie szerzej oméwione w podrozdz. 3.7.

3.2 Rozwigzanie problemu klasyfikacji wzorcow liniowo
separowanych z uzyciem sieci SVM

Dla zbioru danych uczacych x;,d, , i=12,..., p, problem separowalnosci [81], [82] mozna

sformutowac jako
w'x,+b>0 — d, =1 ' 3.1)
w'x +b<0 — d =-1
Zaktadajac liniowg separowalnosc¢ obu klas, rGwnanie ptaszczyzny separujgcej ma postac
g X =w'x+b=0. (3.2)

W réwnaniu (3.2) wektor wejsciowy jest N-wymiarowy. Wtedy wektor wagowy W jest takze
N-wymiarowy. Zgodnie z [80], [63], za optymalng hiperptaszczyzne separujaca
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g(X) =wyx+b,, (3.3)

uwazana jest taka hiperptaszczyzna, ktéra maksymalizuje margines separacji p (patrz Rys. 3.1).

Odlegtos¢ r dowolnego punktu X w przestrzeni wielowymiarowej od optymalnej
hiperptaszczyzny wynosi [63]

X
r X = g
”WO” , (3.4)
gdzie |w,| jest norma euklidesowga wektora w,, definiowana jako
ol = [ -, J|= o2 o, 7 .+, | =
0 0,7 o, 0y 0 0, 0y (3.5)

Wtedy odlegtos¢ poczatku uktadu wspétrzednych od tej hiperptaszczyzny jest szczegdlnym
przypadkiem r(x) dla x = 0.
g0 b

r o= =——.
Y A

(3.6)

W praktyce bardzo czesto wartos¢ zerowa po prawej stronie nieréwnosci w (3.1)
zastepowana jest wartoscig tolerancji £ . Nowo otrzymane nieréwnosci nieostre normalizuje sie tak,
aby prawa strona byta réwna 1. Zastepujac zmodyfikowane wartosci wag nowymi oznaczeniami,
warunki przypisania do obu klas przybierajg posta¢ [81], [63]

WX, +b,>1 — d, =1
T . (3.7)
WoX; +b,<-1 — d, =-1
Jesli para punktéw x,,d. spetnia (3.7) ze znakiem réwnosci, to wektor X; tworzy wektor
podtrzymujacy [61]. Wektory podtrzymujgce sg tymi punktami danych, ktére lezg najblizej
optymalnej hiperptaszczyzny i sg jednoczesnie najtrudniejsze do klasyfikacji. Tylko one decyduja
o potozeniu hiperptaszczyzny oraz marginesie separacji, gdyz wszystkie punkty lezgce poza nimi
spetniajg warunek prawidtowej klasyfikacji z nadmiarem. Dla wektoréw podtrzymujgcych X,
spetniony jest warunek

—w' _
g X, =WyX,th, =41 38)

dla d, = £1. Odlegtos¢ wektoréw podtrzymujacych od optymalnej hiperptaszczyzny dana jest jako
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o dlad, =1
W
8% 1° . (3.9)
ol |- L giag, =1
[w|

Wtedy margines separacji p pomiedzy dwiema klasami mozna przedstawi¢ jako rowny

podwdjnej wartosci r

(3.10)

Aby uzyska¢ dobre wyniki klasyfikacji, niepodlegajagce wptywom zaszumienia czy
znieksztatcenia danych, pozadana jest jak najwieksza warto$¢ marginesu separacji p. Z (3.10) widaé,
ze maksymalizacja marginesu separacji miedzy dwoma klasami jest rownowazna minimalizacji normy

euklidesowej wektora W, .

Problem uczenia liniowych sieci SVM, czyli optymalnego doboru wektora wagowego W, oraz

wartosci odniesienia (ang. bias) b, dla danych liniowo separowalnych, sprowadza sie do
maksymalizacji marginesu separacji przy spetnieniu warunku (3.7). Nosi on nazwe problemu
pierwotnego (ang. primal problem) [63], [68], [81] i zapisywany jest jako

(1
min| =w'w |, (3.11)
wo\ 2
przy ograniczeniu
d w'x +b >1. (3.12)
Jest to problem tzw. programowania kwadratowego z liniowymi ograniczeniami wzgledem

wag. Jego rozwigzanie mozna otrzymac metodg mnoznikéw Lagrange’a [83] (patrz takze Dodatek A),
dzieki minimalizacji funkcji Lagrange’a

1 p
L w,b,a ZEWTW—ZOKi [di w'x, +b —1] (3.13)
i=1

W funkcji tej wektor mnoznikéw Lagrange’a a sktada sie z poszczegdlnych mnoznikéw
a; > 0. Rozwigzanie problemu minimalizacji funkcji Lagrange’a wzgledem optymalizowanych
parametréw W, b, a jest okreslone przez punkt siodtowy funkcji L w,b,a i wyznaczane przez jej

minimalizacje wzgledem w i b oraz maksymalizacje wzgledem wszystkich wartosci a;. Warunki
optymalnosci rozwigzania wzgledem w i b okreslajg wzory

oL w,b,a )
—— =0 > w-) adx =0 3.14
aW ; [ | ( )
oraz
oL w,b, P
EWRE 4 Y ad =0, (3.15)
ob =)

Rozwigzanie uktadu rownan (3.14) i (3.15) przyjmuje postaé
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p
w= > adx . (3.16)
i=1

Dla wyznaczenia wartosci b wykorzystywany jest fakt, ze w punkcie siodtowym iloczyn
mnoznika przez odpowiednie ograniczenie znika. Po wstawieniu zaleznosci (3.14), (3.15) i (3.16) do
wzoru na funkcje Lagrange’a w punkcie rozwigzania otrzyma sie zgodnie z [81], [68] zalezno$¢

p 1P
T
L w,ba =Q a :Zai—EZZaiajdidjxixj. (3.17)
i=1 i=1 j=1
Proces uczenia sieci polega na maksymalizacji funkcji Q (a) wzgledem mnoznikéw Lagrange’a.
Okreslony przez réwnanie (3.11) problem pierwotny zamienia sie w problem dualny (ang. dual
problem), ktéry sformutowac mozna jako [81], [63], [68]

p PP
maxQ(a):max[Zai —%ZZaiajdideiijj, (3.18)
% % \ia i=1 j=1
gdzie
o, >0 (3.19)
oraz
p
> ad, =0, (3.20)

dla i =1,2,...,p. Rozwigzanie problemu optymalizacyjnego opisanego wzorem (3.18) wzgledem

mnoznikéw Lagrange’a «; = «;, umozliwia wyznaczenie réwnania optymalnej hiperptaszczyzny

p
Wy = 00X . (3.21)
i=1

Wartos¢ by wyznaczana jest bezposrednio z réwnania hiperptaszczyzny (3.21) dla dowolnego

wektora podtrzymujgcego X = X, z ktérego wynika, ze

w'x, +b, =1 — b, =1-w]x,- (3.22)

Mnozniki Lagrange’a, ktére otrzymuje sie z rozwigzania zadania optymalizacyjnego (3.18),
(3.19) i (3.20), spetniajg warunek méwiacy, ze iloczyn mnoznika przez wartos¢ funkcji ograniczenia
dla kazdej pary danych uczacych jest rowny zeru. Oznacza to, ze wszystkie mnozniki, dla ktdrych
ograniczenie jest nieaktywne (znak wiekszosci badz mniejszosci) muszg by¢ rowne zeru. Niezerowe
wartosci mnoznikéw wystepujg jedynie dla wektoréw podtrzymujgcych, dla ktdrych ograniczenie jest
typu aktywnego (znak réwnosci). Stad wzdr okreslajacy optymalng wartos¢ wektora W, moze zostac

uproszczony do postaci
sisi’tsi 2

Ns
W, = aydgX (3.23)
i=1

w ktérej s oznacza przynaleznos¢ do zbioru wektoréw podtrzymujgcych, a N jest liczebnoscia zbioru.
Wartos¢ statej b, zostaje okreslona na podstawie (3.20), przy wyborze dowolnego wektora
podtrzymujacego Xg;.
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Z zaleznosci (3.23) wynika, ze réwnanie optymalnej hiperptaszczyzny zalezy wytacznie od
wektordw podtrzymujgcych, a pozostate wektory ze zbioru danych uczacych nie majg wptywu na
wynik rozwigzania. Jest to jedna z wiekszych zalet sieci SVM.

3.3 Rozwigzanie problemu klasyfikacji wzorcow liniowo
nieseparowalnych z uzyciem liniowej sieci SVM

Bardzo czesto przy klasyfikacji spotyka sie wzorce, ktdrych nie mozna rozdzieli¢ linig prosta
lub hiperptaszczyzng. Wzorce takie okresla sie wtedy jako liniowo nieseparowane. Przy
rozwigzywaniu problemu klasyfikacji takich wzorcéw, nalezy okresli¢ optymalng hiperpowierzchnie,
ktora bedzie minimalizowaé¢ prawdopodobienstwo btedu klasyfikacji na zbiorze danych uczacych,
zachowujgc jednocze$nie mozliwie najszerszy margines separacji. W takim przypadku dane mogg
przekroczy¢ strefe marginesu separacji na dwa sposoby. W pierwszym przypadku punkt danych
(x;,d;) jest potozony wewnatrz lub na zewnatrz strefy, ale po niewtasciwej stronie optymalnej
hiperptaszczyzny, co odpowiada wystgpieniu btedu klasyfikacji. W drugim przypadku punkt danych
(x;,d;) jest potozony wewnatrz strefy, ale po wilasciwej stronie optymalnej hiperptaszczyzny. Nie
wystepuje wowczas btad klasyfikacji, a jedynie zmniejszenie wartosci marginesu.

Przy rozwigzywaniu problemu klasyfikacji danych nieseparowalnych liniowo ograniczenia,
o ktérych mowa w (3.12), mozna zapisa¢ w postaci uogélnionej

T
d wix +b >1-&, (3.24)
w ktérej & >0 jest zmienng dopetniajaca. Jej wartos¢ efektywnie zmniejsza margines separacji, az

do jego przekroczenia. Wektory podtrzymujgce spetniajg réwnanie

d wx +b =1-&. (3.25)
Uwzglednianie tych wektordw, tacznie z wektorami prowadzacymi do btednej klasyfikacji,
wptywa na potozenie optymalnej hiperptaszczyzny.

Przy klasyfikacji wzorcow nieseparowalnych liniowo, problem pierwotny mozna sprowadzic¢

do minimalizacji zmodyfikowanej funkcji celu ¢ W,f zgodnie z [81], [68] i zapisad jako

p
¢ W, & =%wTw+CZ§i , (3.26)
i=1

przy ograniczeniu (3.23). Czynnik pierwszy we wzorze (4.25) dotyczy maksymalizacji marginesu

p
separacji, natomiast drugi odpowiada za przyszte btedy testowania. Suma Zf, jest maksymalnym
i=1
gérnym oszacowaniem liczby tych btedéw. Parametr C, nazywany czasem pojemnoscia, jest wagg,
z jaka traktowane sg btedy testowania w stosunku do marginesu separacji, decydujgcym o ztozonosci
przysztej sieci neuronowej [84], [63]. Jest to parametr regulujacy, ktory uzytkownik dobiera w sposéb
eksperymentalny w czasie treningu potgczonego z biezgcg oceng wynikdw, np. metodg grid-search
opisang w podrozdz. 3.8. Parametr C ma duzy wptyw na btad, stad tez jego wartos$¢ nalezy dobierac
ostroznie, ze wzgledu na niebezpieczenstwo nadmiernego dopasowania modelu do danych uczacych.
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Podobnie jak ma to miejsce w przypadku wzorcéw separowalnych liniowo, problem
pierwotny przy klasyfikacji wzorcédw liniowo nieseparowalnych sprowadzany jest do problemu
dualnego [81], [63].

Dla danego zbioru danych uczacych (X;, d;) okresla sie mnozniki Lagrange’a ¢;, ktére

maksymalizujg wartos¢ funkcji btedu Q (a)

1 p
Q; —EZ

p
1717
i=1  j=1

aia.d.d.xiij], (3.27)

max Q) = max[ p

przy ograniczeniach:

imQ:O
i=1

0<¢g,<C

oraz (3.28)

dlai = 1,2,...,p istatej C wybranej przez uzytkownika [63].

Ze sformutowania problemu dualnego wynika, ze ani zmienne dopetniajace, ani tez mnozniki
Lagrange’a z nig zwigzane nie pojawiajg sie w sposéb jawny w sformutowaniu problemu. Jedyna
réznicg w stosunku do separowalnosci liniowej jest zmiana w ograniczeniu gérnym mnoznikéw
Lagrange’a. Zamiast warunku ¢; > 0 (3.19) jest 0 < ¢; < C (3.28).

Po rozwigzaniu problemu dualnego otrzymuje si¢ wyrazenie na wektor W, optymalnej

hiperptaszczyzny w postaci takiej samej jak w przypadku separowalnosci liniowej wzorcéw
Ns
W0 = Zasidsixsi : (3-29)
i=1

Aby okresli¢ wartosci wspétczynnika b, nalezy wybra¢ dowolny wektor podtrzymujacy X,

dla ktérego 0 <, <C oraz &; =0, oraz skorzystac ze wzoru (3.22).

3.4 Struktura nieliniowej sieci SVM

Nieseparowalnos$¢ liniowa jest ograniczeniem separowalnosci, ktédre mozna wyeliminowac
stosujgc egzystencjalne twierdzenia Covera [85]. Mdwi ono, ze wzorce nieseparowalne liniowo
mozna w sposob nieliniowy przetransformowaé w wielowymiarowg przestrzen cech (parametréw)
o wymiarze K > N, gdzie z duzym prawdopodobienstwem bedg one separowalne liniowo.

Zaktadajac, ze X oznacza wektor wejsciowy opisujgcy proces, to po zrzutowaniu go
w przestrzed K-wymiarowg jest on reprezentowany przez zbidr cech ¢j X [86],dla j=12,..., K.
Roéwnanie hiperptaszczyzny z przestrzeni liniowej (3.2) moze byé wtedy zastgpione przez réwnanie

hiperptaszczyzny w przestrzeni cech

K
W'g X +b=> wp, x +b, (3.30)
-1
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w ktérej wagi W; tworza zbiér wag pochodzacych od ¢; X [82], [87] do neuronu wyjsciowego,
awy=b>b jest waga polaryzacji. Réwnanie (3.30) jest wtedy rdéwnaniem hiperpowierzchni

w przestrzeni x. Cechy procesu opisane funkcjami @; X przejmujg w takim przypadku role

poszczegdlnych zmiennych X; -

Rys. 3.2 Struktura sieci neuronowej opartej na radialnych funkcjach bazowych

Do réwnania (3.30) mozna przyporzadkowac strukture sieci neuronowe]j analogiczng sieci
opartej na radialnych funkcjach bazowych (ang. Radial Basis Functions - RBF), ktérg przedstawiono na

Rys. 3.2. Podstawowq rdznicg w stosunku do sieci RBF stanowi fakt, ze funkcje @; X moga by¢

dowolnej postaci [81].
Przyjmujac, ze
.
¢ X :[1,q)1 X ey Py x] (3.31)
oraz

.
W= Wy, Wy, Wy (3.32)

to réwnanie hiperptaszczyzny w przestrzeni cech dane jest przez

we x =0. (3.33)

Zaktadajac liniowa separowalno$¢ wzorcéw w przestrzeni cech mozna uogélnié rozwigzanie
optymalnej hiperptaszczyzny z przestrzeni X, opisanej wzorem (3.29) na przestrzen cech

p
w=> ade X . (3.34)
i=1
Wprowadzajgc wyrazenie na wektor w do wzoru hiperptaszczyzny otrzymuje sie
p
Wi x =) ade’ x; ¢ x =0. (3.35)

i=1

lloczyn skalarny wektoréw ¢ x i ¢ x; , gdzie indeks i oznacza dane treningowe, mozna

traktowac jako funkcje jadra K x,,x zgodnie z [82], [63], [88] i zapisal w postaci
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K
KXX =0" X@ X =0, X0, X . (3.36)
i0

Korzystajac zfaktu, ze jadroK x;,x jest funkcjg symetryczng, tzn. K x,x =K X,X; ,

rownanie hiperptaszczyzny (3.35) mozna zapisa¢ zgodnie z [81] jako
p
> adK xx =0. (3.37)
i=1

AbyK x.,x mogto by¢ jadrem i zosta¢ uzyte w sieci SVM, musi spetnia¢ nastepujgce warunki

okreslone w twierdzeniu Mercera [89], [63], [90], tzn. by¢ funkcjg symetryczng, spetniajgcg warunek
iloczynu skalarnego dwaéch blizej nieokreslonych funkcji wektorowych ¢ x i ¢ x, , afunkcja, ktora

je spetnia, nazywana jest jgdrem Mercera.

W Tab. 3.2 przedstawiono zaleznosci odnoszace sie do najczesciej uzywanych typdw jader:
wielomianowego, radialnego oraz sigmoidalnego [91].

Tab. 3.2 Wybrane typy jader 4

Typ jadra Réwnanie Uwagi
liniowe K x,X =X"X;
wielomianowe K XX = XX +1 p dowolne,y > 0

K X, X =exp —;/||X—Xi ||‘ sie¢ o jednej warstwie ukrytej i jednym

radialne . o

neuronie wyjsciowym, y > 0

sie¢ o jednej warstwie ukrytej i jednym
sigmoidalne K X;, X =th )/XTXi +r neuronie wyjsciowym, ograniczenia na

yir

W sieciach z jadrem typu radialnego, liczba funkcji radialnych i ich centra sg automatycznie
utozsamiane z wektorami podtrzymujgcymi.

3.5 Wiasnosci nieliniowej sieci SVM

W poczatkowym etapie budowania sieci typu SVM pierwotna liczba wektoréw
podtrzymujacych jest bardzo duza i zwykle rdwna jest ona ilosci danych treningowych. W czasie
procesu uczenia, w zaleznosci od zatozonych parametréw (np. warto$¢ parametru C dla sieci typu
C-SVC (ang. C-Support Vector Classification) [84],[87],[63]), pierwotna struktura sieci jest
redukowana i tylko wybrana czes¢ wczesniejszych wektoréw pozostaje nadal wektorami
podtrzymujacymi.

*W Tab. 3.2 y, r oraz p oznaczaja parametry funkgji jadra.
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W procesie treningu (uczenia) sieci SVM korzysta sie najczesciej z metod programowania
kwadratowego przy linowych ograniczeniach [82]. Metody te prowadzg zawsze do minimum
globalnego, co jest gtdwng rdznicg w stosunku do klasycznych metod klasycznego uczenia sieci,
w ktdrych czesto proces uczenia utykat w minimum lokalnym [81].

Kolejng zaletg sieci SVM jest to, ze rozmiar problemu optymalizacyjnego nie zalezy od
wymiaru przestrzeni wejsciowej X, ani od liczby cech K. Rozmiar ten jest jedynie uzalezniony od
liczby danych uczacych p. W procesie uczenia, jak i na etapie odtwarzania, sie¢ nie korzysta
zinformacji zawartych w funkcji @(x), a jedynie zalezy od jadra K x;,x [82]. Dzieki temu

stosunkowo prosto mozna unikng¢ problemoéw zwigzanych z wielowymiarowoscig, np. przekleristwa
wielowymiarowosci.

W trybie odtwarzania nie ma takze potrzeby jawnego obliczenia wartosci @(x), a jedynie
K X.,X , coznacznie przyspiesza procesy obliczeniowe.

Ns
y X =D audiK Xg,X +b (3.38)
i=1

We wzorze (3.37) indeks s; oznacza wektor podtrzymujacy (ang. support vector) z grupy wektoréw
treningowych X;.

Jedng z wazniejszych zalet sieci SVM jest mozliwos¢ ptynnej kontroli stopnia jej ztozonosci,
ktdra jest wyrazona miarg Vapnika-Chervonenkisa VCdim [84], [63]. Mozliwe jest to dzieki mozliwosci
regulacji szerokoscig marginesu separacji.

3.6 Sieé¢ typu One-class SVM

W 2001 roku [92] zaproponowano nowy typ sieci SVM, zaprojektowany pierwotnie do
estymacji rozktadéw w przestrzeniach wielowymiarowych. W tego typu sieciach na etapie uczenia
zaktada sie, ze wszystkie wektory treningowe X; € R™,i = 1, ...,p nalezg do jednej klasy, stad tez
nazwa ,one-class”. Zbedna jest wiec informacja, jak ma to miejsce w przypadku innych sieci SVM,
o przynaleznosci do konkretnej klasy.

Po nauczeniu sieci mozna podawac na wejscie sieci dane nalezace do réznych klas. Mimo to
sie¢ podejmie decyzje binarng, czyli czy dane na wejsciu nalezg do klasy, na ktérej byta uczona sie¢,
czy tez do niej nie naleza.

Problem pierwotny w sieciach one-class SVM definiowany jest [92], [84] jako
min E(Wi)TWi—p-i-iif- (3.39)
wbsp| 2 vp ™ |
gdzie v € (0,1] i przy ograniczeniach:

wWg(x)=p-¢&, (3.40)

oraz
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& 20, (3.41)
dla wszystkichi = 1,...,p.

Problem dualny sprowadza sie do minimalizacji:

min BGTQG}' (3.42)
gdzie:
_ _ T
Q, = K(x. %)) =4(x)" $(x)) a3
przy ograniczeniach:
1
0<ag <—, (3.44)
vp
oraz
efa=1. (3.45)
Funkcja decyzyjna, przyjmujaca wartosci -1 lub 1, definiowana jest jako
P
Sgn(zai KX, X)=p), (3.46)
i=1
gdzie:
sqn(x) ldlax>0
= . 3.47
= 1 dlax <0 (347

Dobdr optymalnych parametrow sieci polega na regulacji parametru v oraz parametrow
jadra, ktére mogg by¢ takie jak w innych typach sieci SVM (patrz Tab. 3.2). Stwierdzono, ze wraz ze
wzrostem parametru v zwieksza sie liczba wektorédw podtrzymujacych oraz wydtuza sie czas uczenia
sieci [92].

Sieci typu one-class SVM sg szczegdlnie przydatne w sytuacjach, kiedy potrzeba wykry¢
nowos¢ w sygnale, a nie jest potrzebna do tego znajomos$¢ wszystkich danych z modelu. Dziatajg
szybciej i majg mniejsze wymagania pamieciowe, poniewaz zawierajg mniej danych potrzebnych do
uczenia sieci.

3.7 Rozpoznawanie wielu klas w sieci SVM

Sieci SVM zostaty pierwotnie zaprojektowane do binarnej klasyfikacji danych [87], dokonujac
poczatkowo rozdziatu miedzy dwoma klasami danych. Rozpoznawanie wielu klas z uzyciem sieci SVM
wymaga stosowania wielokrotnej klasyfikacji [68].
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Rys. 3.3 llustracja problemu klasyfikacji w przestrzeni o trzech wymiarach

Na Rys. 3.3 po lewej stronie widoczne sg zbiory punktéw w trzech barwach. Poszczegdlne
kolory reprezentujg przynalezno$é punktu do danej klasy. Kazdy z punktéw odpowiada wektorowi
parametréw, na ktéry sktadajg sie wspdtrzedne w przestrzeni. W tym prostym przypadku jest to
przestrzen tréjwymiarowa, wiec kazdy z wektorow ma wymiar 3. Z prawej strony przedstawiono
podziat hiperptaszczyznami, aby rozdzieli¢ kazdg zklas. Jest to bardzo uproszczony przykfad
klasyfikacji z uzyciem sieci SVM. W rzeczywistosSci w niniejszej pracy do rozpoznawania mowy
obliczenia dokonywane sg w przestrzeniach k-wymiarowych, w ktérych k rowne jest dtugosci
wektordw parametréw. Biorgc pod uwage, ze w niniejszej pracy autor korzysta z 10 parametréw na
ramke, a liczba ramek wynosi S$rednio kilkadziesigt, oznacza to, ze sie¢ SVM pracuje
w hiperprzestrzeniach o kilkuset wymiarach. Co wiecej, w takiej hiperprzestrzeni sie¢ SVM musi
znalez¢ optymalne hiperpowierzchnie, ktére bedg rozgraniczaé¢ zjak najwiekszym marginesem
separacji kilkadziesiat klas.

3.7.1 Algorytm typu ,jeden przeciw wszystkim”

Do jednej znajbardziej znanych nalezy metoda ,jeden przeciw wszystkim” [81], [87].
Prawdopodobnie pierwsze praktyczne wykorzystanie tego algorytmu zastosowano do rozpoznawania
recznie pisanych cyfr [93]. W metodzie tej konstruowanych jest M modeli sieci SVM. Kazdy z nich
odpowiada za rozpoznanie jednej klasy. I-ta sie¢ uczona jest zuzyciem danych treningowych,
w ktérych przyktady z i-tej klasy sa kojarzone z d, =1, a pozostate z d, =—1. I-ta sie¢ rozwiazuje

nastepujacy problem:
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I A o
Wp})!gi E(W) w +CJZ=l:§j

(W) g(x,)+b' 21-& jesii d; =, (3.48)
(W) g(x;) +b' <-1+&, jesti d; # i,

i ,
é:i Zo,dlajz 1,..,p,

gdzie dane uczace X; sg przenoszone do przestrzeni wielowymiarowej poprzez funkcje ¢ oraz

parametr C.

Po rozwigzaniu (3.47) nastepuje etap odtwarzania, w ktdrym ten sam wektor x podawany
jest na wejscie kazdej sieci SVM. Okreslane sg nastepnie wartosci wszystkich funkcji decyzyjnych
zgodnie z

yl(x):WI(p X
T
Y,(X) =w,0 x (3.49)

Ym (X):WI/I(P X '

Decyzja o klasyfikacji do okres$lonej klasy wektora x nastepuje poprzez wybér klasy o najwiekszej
wartosci funkcji decyzyjnej.

3.7.2 Algorytm typu ,jeden przeciw jednemu”

Inng metodg jest algorytm ,jeden przeciw jednemu” [94], w ktédrym tworzonych jest @

klasyfikatoréw, a nastepnie kazdy z nich trenowany jest na danych z dwéch rézinych klas. Te
strategie w odniesieniu do SVM po raz pierwszy zastosowat Friedman [95] oraz KreRel [96]. Dla
danych treningowych z i-tej iteracji i j-tej klasy, nalezy rozwigza¢ problem klasyfikacji dla

dwach klas:
min E(Wij)T Wij +CZ§”
wi bl £ 2 t t
WP +b 218 agig, =, (3:50)

W) () +b" <1+ g d; = J,

g >0
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3.7.3 Inne algorytmy wielokrotnej klasyfikacji

Innym algorytmem jest tzw. DAGSVM [97]. Etap uczenia jest taki sam jak w metodzie , jeden

k(

przeciw jednemu” poprzez rozwigzanie %1) binarnych sieci SVM. Inaczej jednak sie¢ sie zachowuje

na etapie testowania [87].

Istniejg takze inne metody wielokrotnej klasyfikacji. Do jednej z nich mozna zakwalifikowaé
np. metode Crammera i Singera [98].

Przeprowadzone badania wykazaty [87], ze do praktycznych zastosowan najlepiej nadaje sie
metoda ,jeden przeciw jednemu” oraz DAGSVM. W niniejszej pracy do korzystano z metody ,jeden
przeciw jednemu”.

3.8 Optymalizacja sieci SVM

Aby tworzony model sieci SVM charakteryzowat sie jak najwiekszg skutecznoscia
rozpoznawania, stosuje sie kilka dodatkowych technik, ktére pokrétce zostang przedstawione.

Normalizacja zakresu wartosci danych w wektorze parametréow

Skalowanie danych jest bardzo istotne zaréwno w tradycyjnych sieciach neuronowych jak
i w sieciach typu SVM. Gtéwng zaletg tego procesu jest to, ze dzieki normalizacji zakresu atrybuty
o wiekszej wartosci liczbowej nie dominujg tak bardzo nad tymi o mniejszej wartosci liczbowe;.
Kolejng zaleta jest przyspieszenie obliczen. Ze wzgledu na fakt, ze wartosci jadra zwykle zalezg od
wartosci wektoréw parametréw, duze wartosci liczcbhowe moga powodowaé problemy obliczeniowe
w takich jadrach jak np. liniowe czy wielomianowe. Najczesciej stosowana jest normalizacja
w zakresie od -1 do 1 lub od 0 do 1. W pracy na etapie klasyfikacji zdecydowano sie na normalizacje
danych wejsciowych w zakresie od -1 do 1.

Technika grid-search

W sieciach C-SVC wykorzystujgcych jadra radialne (patrz Tab. 3.2) najistotniejsze sg dwa
parametry: C i y. Nie wiadomo z gdry, jaka kombinacja tych dwdch parametréow jest optymalna do
uzyskania najlepszego wyniku rozpoznawania. Wazne jest wiec takie znalezienie pary parametrow
C iy, aby klasyfikator najlepiej rozpoznawat nieznane dane. W tym celu wykorzystuje sie technike
zwang w jezyku angielskim jako , grid-search”, co mozna prébowac przettumaczyé, jako wyszukiwanie
na weztach siatki. Polega ona na podziale obszaru wyszukiwania umowng siatkg, a nastepnie
wykorzystania do obliczen danych dwdch parametréw, ktére podlegajg zmianie w kazdej iteracji. Jest
to metoda prosta a co wiecej, mozliwe jest dokonywanie obliczen dla kilku punktéw w sposdb
rownolegly. Wada metody jest znaczny nakfad obliczeniowy. Te same obliczenia nalezy powtdrzyé
tyle razy, ile jest weztdw siatki. Rys. 3.4 ilustruje dziatanie metody grid-search. W jego prawym
gérnym rogu zaznaczono kolorowe linie, ktérym przyporzagdkowana jest procentowa skutecznosc
uzyskana w czasie procesu uczenia sieci technika grid-search.
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Rys. 3.4 llustracja dziatania metody grid-search

Stosujac metode grid-search do uczenia sieci SVM, ostatecznie do modelu sieci wybierana jest
taka para parametréw C iy, dla ktérej doktadnosé rozpoznawania jest najlepsza. Zbadano [91], ze
najlepszg drogg do znalezienia optymalnej pary parametrow C i y jest ich zmiana metoda
expotencjalnego wzrostu tych parametréw, np. c=2> 27 ., 2" oraz % =2 13 23

Technika cross-validation

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze osiaggniecie wysokiej skutecznosci rozpoznawania na danych
treningowych moze nie by¢ reprezentatywne dla nowych danych testowych. Dlatego stosuje sie
rozdzielenie danych uczacych na dwie grupy, zktérych jedna uwazana jest za nieznang dla
klasyfikatora. Wtedy otrzymany wynik lepiej bedzie odzwierciedlaé skutecznos$é rozpoznawania
nieznanych danych. Procedura ta nosi nazwe ,cross-validation” [13]°, a jej tworca byt statystyk
Seymour Geisser [13]°. Metoda ta jest szczegdlnie przydatna, jesli nie dysponuje sie wystarczajaca
liczbg danych uczacych. W tzw. technice ,v-fold cross-validation” dane treningowe dzielone sg na
v podgrup o tej samej dtugosci. Sekwencyjnie jedna podgrupa jest testowana w sieci uczonej na
pozostatych v — 1 podgrupach. Procedura ta moze zapobiec problemowi nadmiernego dopasowania
(ang. overfitting) [99].

W niniejszej pracy technike cross-validation wykorzystuje sie w potgczeniu z metodg
grid-search poszukiwania optymalnej pary C i y, dlatego w dalszej czesci potaczenie obu tych metod
bedzie zwane w skrdcie CVGS (ang. Cross-Validation Grid-Search).

5 . .
hasto: cross-validation

6 .
hasto: Seymour Geisser
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4. Projekt | testy systemu rozpoznawania izolowanych
stéw z uzyciem sieci typu SVM

Rozdziat ten poswiecony jest projektowi i testom systemu rozpoznawania mowy z uzyciem
techniki wektoréw podtrzymujacych. W rozdziale opisano konkretne rozwigzania zastosowane
w systemie oraz przeprowadzone doswiadczenia. Na ich podstawie zaproponowano realizacje
systemu. Rozdziat sktada sie z dwéch gtdwnych czesci. Podrozdziat 4.5 poswiecony zostat w catosci
algorytmowi wyboru poczatku i konca, natomiast w podrozdziale 4.6 badany jest wptyw
poszczegblnych elementdw systemu na skuteczno$¢ rozpoznawania. Na podstawie wynikow
przeprowadzonych eksperymentéw zaproponowano koricowe parametry projektowanego systemu
rozpoznawania mowy.

4.1 Zalozenia projektowanego systemu rozpoznawania
izolowanych stow

Projektujgc system rozpoznawania mowy przyjeto kilka istotnych zatozen, ktére wczesniej
ogodlnie przedstawiono w podrozdz. 1.2. Po pierwsze system przeznaczony jest do rozpoznawania
pojedynczych stow lub zwrotéw. Nie projektowano go z myslg o rozpoznawaniu mowy ciggtej.

Zatozono takze, ze powinien on pracowac w srodowisku zaszumionym. Jest to zatozenie dos¢
ogodlne, poniewaz trudno jednoznacznie okresli¢, czy system bedzie pracowat z zadang skutecznoscia
przy okreslonym SNR. Skuteczno$¢ dziatania systemu uzalezniona jest od zbyt wielu zmiennych, m.in.
wtasciwosci osobniczych méwcdow, jakosci nagrania, liczby klas i powtdrzen, stéw wybranych jako
klasy, itd. Sktonito to autora do okreslenia mozliwosci pracy systemu przy okreslonym SNR dopiero na
etapie wnioskdéw z eksperymentéw, w ktdrych zawarta jest juz dokfadna informacja o warunkach
przeprowadzonych testow.

System przeznaczony jest gtdwnie do pracy zjednym uzytkownikiem, dlatego wiekszos¢
testow wykonywanych jest z uzyciem bazy WBI (patrz podrozdz. 4.3.2). Mozliwa jest takze praca
systemu, przy zatozeniu, ze korzysta z niego wielu méwcow a ich gltosy zarédwno sg wykorzystywane
na etapie uczenia jak i pdZniejszej normalnej pracy systemu.

Zatozono, ze system bedzie pracowat zliczbg klas od kilkunastu do kilkudziesieciu.
W wiekszos$ci badan system testowano zliczbg klas réwng 20, cho¢ w niektérych eksperymentach
wykorzystywano mniejszg (np. 10 cyfr) lub wiekszg liczbe klas (np. 33 litery alfabetu).

Aby uczyni¢ system jak najbardziej uzytecznym do pracy w realnym srodowisku zatozono, ze
musi on zosta¢ wyposazony w algorytm wyboru poczatku i korica wypowiedzi.

Zatozono takie, ze zsystemu bedzie mozna korzystaé nagrywajagc mowe z uzyciem
komputera i zwyktego, niedrogiego mikrofonu. Zatozenie to jest spetnione dla wszystkich testéow
wykonywanych z uzyciem bazy WBI, natomiast w przypadku bazy CORPORA (patrz 4.3.3) dodatkowo
w sposdb sztuczny wprowadzano zaszumienie.
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4.2 Wyposazenie sprzetowe i programowe  stanowiska
laboratoryjnego

Wyposazenie sprzetowe stanowiska laboratoryjnego stanowit komputer wyposazony m.in. w:

- procesor: AMD Athlon 1,8 GHz,

- ptyte gtéwna: MSI KONGM z kartg graficzng NVIDIA GeForce 6100,
- pamie¢ RAM: DDRII 2x512 MB (400MHz) w trybie Dual Channel,

- karte dzwiekowa: AC-97 (wbudowana na ptycie)

- zestaw stuchawkowy z mikrofonem X-Power XP 6207M o parametrach mikrofonu:
impedancja 2,2kQ, czuto$é: -58dB +\- 3dB i pasmie od 20Hz do 20kHz.

Jak mozna zauwazy¢, zaréwno karta dzwiekowa jak i zestaw stuchawkowy sg stosunkowo
niedrogimi, ogdlnie dostepnymi narzedziami, co byto jednym z zatozen przy tworzeniu wtasnej bazy
imion WBI.

Wyposazenie programowe sktadato sie m.in. z:

- $rodowiska programistycznego Matlab [100]/Octave [101] wraz z pakietem wybranych
programow narzedziowych,

- biblioteki do SVM [84],

- systemu operacyjnego Windows XP,

- oprogramowania Python 2.5 [102],

- programu do wykreséw Gnuplot 4.0 [103].

Sygnaty wejsciowe stanowity stowa, cyfry lub litery alfabetu, ktére pochodzity ztrzech
réznych baz danych:
- bazy nagran sygnatéw mowy polskiej CORPORA [104],
- wiasnej bazy imion WBI (patrz podrozdz. 4.3.2),
- wilasnej, pierwotnej bazy wypowiedzi [105].

Biblioteke do sieci SVM, oprogramowanie Python, program Gnuplot a takze wtasng baze
imion oraz uzyte w pracy nagrania z witasnej, pierwotnej bazy danych zostaty zamieszczone na
dotgczonej do pracy ptycie CD-ROM.

Szerszy opis kazdej z baz danych wykorzystywanych w eksperymentach przedstawiono
w kolejnym podrozdziale.

4.3 Bazy nagran sygnatéw mowy

W badaniach korzystano w sumie z trzech baz nagran. W pracach nad algorytmem wyboru
poczatku i konica stowa postuzono sie starszg witasng bazg wypowiedzi, nagrang pierwotnie na
potrzeby pracy magisterskiej autora [105]. Baza danych CORPORA [104] jest duzo bardziej
rozbudowana, ale wszystkie wypowiedzi majg juz znaleziony poczatek i koniec stowa, wiec
utrudnione jest testowanie algorytmoéw ich znajdywania. Z kolei nowsza Wtasna Baza Imion nie byfa
wykorzystywana w testach dotyczacych algorytmu wyboru poczatku i korca sygnatu
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(patrz podrozdz. 4.5), ze wzgledu na fakt, ze powstata dopiero w pdzniejszym okresie. Dwie ostatnie
bazy, czyli baza CORPORA i Wtasna Baza Imion WBI, byty wykorzystywane w testach systemu
z uzyciem sieci SVM na etapie klasyfikacji oraz w koricowych badaniach skutecznosci systemu.

Koniecznos¢ powstania bazy WBI wynikta z zatozeh pracy systemu. System ma pracowad
gtéwnie z jednym modwcy. Zardwno starsza witasna baza jak i baza CORPORA nie majg wiecej niz
maksymalnie trzy powtdrzenia tej samej wypowiedzi przez jednego méwce. Okazato sie, ze aby mdéc
testowac sie¢ na danych innych niz jg uczono, konieczna jest wieksza liczba nagran kazdej z klas.

4.3.1 Witasna pierwotna baza wypowiedzi

Jak wspomniano wczesniej, wybrane wypowiedzi z pierwotnej bazy danych wykorzystywano
wytgcznie do testéw z podrozdz. 4.5, dotyczacym algorytmoéw wyboru poczatku i korica wypowiedzi.

Nagrania w bazie zawierajg nagrane imiona, przezwiska, cate imiona wraz z nazwiskami lub
nawet nazwy znanych mdéwcy miejsc. Cata baza nagrana jest przez jednego mdéwce — autora pracy.
Dobdr stéw w bazie mégtby np. symulowaé stownik uzywany w systemach wybierania potfaczen
gtosem.

Mimo ze baza zawiera znacznie wiecej stéw do testéw wykorzystano nastepujace sygnaty:
»2dom”, faraon”, ,Justyna Kowalska”, ,szkota” oraz ,,Ola Mucha”.

Nagrania zapisano w postaci cyfrowej z czestotliwoscig probkowania 8kHz i 16-bitowg
rozdzielczoscig prébki sygnatu.

4.3.2 Wilasna Baza Imion

Wiasna Baza Imion zwana dalej w skrécie WBI uzywana jest w drugiej grupie testow
w podrozdz. 4.6. Przy tworzeniu bazy zatozono, ze ma ona zosta¢ nagrana z uzyciem ogdlnie
dostepnego sprzetu do zapisywania mowy opisanego w podrozdz. 4.2. Mimo, ze baza zostata
nagrana z czestotliwoscig prébkowania 16kHz i 16-bitowa rozdzielczoscia, to do testéow korzystano
zF, = 8kHz, wykorzystujgc do zmiany czestotliwosci probkowania funkcje resample
(patrz podrozdz. 4.6.6) z Matlaba. WBI zamieszczono w Dodatku B na ptycie CD-ROM.

WBI stanowi 20 réznych imion nagranych przez jednego méwce — autora pracy. Liste imion
stanowia: ,Agata”, ,Barbara”, ,Czestaw”, ,Dominik”, ,Ewa”, ,Feliks”, ,Grzegorz”, ,Honorata”,
,lwona”, ,Jarostaw”, ,Krystyna”, ,Leszek”, ,Maftgorzata”, ,Piotr”, ,Radostaw”, ,Stawomir”,
,Tomasz”, ,Urszula”, ,Wioletta” i ,Zuzanna”. Przy wyborze odpowiednich stéw kierowano sie

zatozeniem, aby kazde z nich rozpoczynato sie od innej litery.

Nagranie kazdego z imion powtérzono w sumie 20 razy, co daje w sumie 400 nagran w bazie.
Standardowo, 10 powtdrzen kazdego ze stdw wykorzystywane jest na etapie uczenia systemu,
a pozostate 10 wykorzystywane jest na etapie jego testowania. Wyjatkiem jest podrozdz. 4.6.12,
gdzie badany jest wptyw liczby powtdrzen na skutecznosc rozpoznawania.

4.3.3 Baza CORPORA

Z bazy danych CORPORA [104] autor mogt skorzysta¢ dzieki uprzejmosci
prof. S. Grocholewskiego. Wszystkie nagrania, z ktérych korzystano w badaniach, zostaty nagrane
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z uzyciem mikrofondw pojemnosciowych z czestotliwos$cig prébkowania 16kHz i rozdzielczoscig 12
bitéw. Do celéow eksperymentdw w wiekszosci testdw zmniejszano czestotliwos¢ prébkowania do
8KHz. Nagran dokonano w warunkach naturalnych pomieszczes, w bezposredniej bliskosci
pracujgcego komputera, brak jednak informaciji, jaki osiggnieto SNR.

Do eksperymentéw wykorzystano nastepujgce nagrania:

- 33 litery alfabetu fonetycznie: ,,q, g, be, ce, cie, de, e, ¢, ef, ge, ha, i, jot, ka, el, ef, em, en, en,
o, pe, ku, er, es, es, esz, te, u, wu, y, zet, ziet, zet”,

- 10cyfr—od ,zero” do ,dziewiec”,

- oraz 20 imion — takich samych jak we Wtasnej Bazie Imion.

Wypowiedzi zostaty nagrane przez mezczyzn i kobiety (w tym dzieci) w wieku od 9 do 70 lat.
Dzieki oznaczeniu kazdego z médwcéw gwiazdka, mozliwe jest rozrdznienie grupy wiekowej méwcoéw
zgodnie z oznaczeniami:

* 9-15 lat,

*k 20 - 30 lat,
*Ex 30-50 lat,
*k*k%%x  50-70 lat.

Doboru gtoséw méwcdéw do wiekszosci badan dokonano zgodnie z kluczem zamieszczonym
w artykule [106]. W testach z podrozdz. 4.6.4 i 4.6.14 dokonywano klasyfikacji sposréd 20 imion,
natomiast w przypadku eksperymentéw z podrozdz. 4.6.15 kazda z klas byta jedng z 33 liter alfabetu.

Zbiér uczacy tworzg nagrania nastepujacych 21 oséb (wg oznaczen katalogow bazy
CORPORA):

- glosy meskie: aoIlm1** bcimi1** jcim1** jkIm1**, jolm1*** jpIm1*** jo2m1**¥*,

jsIm1**, kdim1**** kd2m1**** mrim1** msim1** plim1, psIm1***,

- glosy kobiece: af1k1** bclk1** bwilk1** hk1k1***, is1k1**,

- glosy dzieciece: ck1c1*, zk1d1*.

Zbior testowy tworzg nagrania nastepujgcych 20 oséb (wg oznaczen katalogéw):
- glosy meskie: dgIim1**, pwIm1**, rgIm1**** sgim1*** sg2m1***, spIm1** swim1*¥*,
tsIm1** tzIm1** wbim1**, wmiml** zbIm1** zkilm1****,
- gtosy zenskie: hk2k1***, |d1k1****, oj1k1** pb1k1**, pl1k1****,
- glosy dzieciece: Ik1d1*, zk2d1*.

Nagrania hk1k1 i zk1d1 ze zbioru uczacego, oraz hk2k1 i zk2d1 ze zbioru testowego pochodza
od tych samych oséb, ale zostaty zrealizowane w réznych okresach czasu.

Sg jeszcze dwa testy, w ktérych zastosowano baze CORPORA. Tym razem rozpoznawanych
jest 10 cyfr poczawszy od zera do dziesiec. W tym wypadku zastosowano wszystkie dostepne
nagrania cyfr z bazy CORPORA, korzystajgc wyjgtkowo z tych samych danych na etapie uczenia jak
i testowania sieci. W sumie wykorzystano 450 nagran pochodzgcych od 45 moéwcow, ktére
wykorzystano w podrozdz. 4.6.6 i 4.6.7. Przedziat wiekowy mdéwcdéw ksztattuje sie nastepujgco: 6
mowcow od 9-15 lat, 20 w wieku od 20 do 30 lat, 12 méwcdw od 30 do 50 lat oraz 7 méwcdw, ktorzy
byli w wieku od 50 do 70 lat.
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4.4 Opis testow w Srodowisku zaszumionym

4.4.1 Stosunek sygnatu do szumu

Poziom sygnatu mowy do szumu okresla stosunek sygnatu do szumu SNR (ang. Signal to
Noise Ratio) [13]’, definiowany jako:

SNR =10 Iog(E—;) — 20log(X=¥s)[dB], (4.1)

RMS
gdzie:
P, — srednia energia sygnatu mowy bez szumu,

P, — $rednia energia szumu,

y

Xpus — Wartos$é skuteczna RMS (ang. Root Mean Square) sygnatu mowy bez szumu,
Yrums — Wartos¢ skuteczna szumu.

Ze wzgledu na fakt, ze baza CORPORA zawiera w wiekszosci nagrania zawierajgce jedynie
sygnat mowy zatozono, ze poziom sygnatu mowy mozna okresli¢ wyliczajac wartoéé skuteczng [13]°
catego sygnatu ygys zgodnie z

Xams = ”X” = (4.2)
NX
gdzie:
||x|| — oznaczenie normy wektora zdefiniowanej w (3.5),
X — sygnat mowy bez szumu,
N, —liczba prébek sygnatu mowy.
Podobnie postgpiono definiujac wartos¢ skuteczng szumu ypuys jako
(4.3)
gdzie:

" hasto: Signal-to-noise ratio
8
hasto: Root mean square
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y —szum,
N,, — liczba probek szumu.

Dtugos$¢ wektora szumu uzalezniona jest od rodzaju przeprowadzonego testu. Dla testow
skutecznosci rozpoznawania z wyznaczonym a priori poczgtkiem i koricem sygnatu bez stosowania
algorytmu wyboru poczatku i konca stowa, liczba prébek szumu byta réwna liczbie prébek sygnatu.

Gdy dodatkowo testowano skutecznos¢ dziatania réznych wersji algorytméw VAD z uzyciem
bazy CORPORA, sygnat szumu poszerzono o dodatkowe 300ms, dodajgc po 150ms przed oryginalnym
sygnatem i takg samg dfugos¢ za sygnatem. Ma to na celu urealnienie procesu rozpoznawania.
Z reguty przed i po zakonczeniu wypowiedzi nastepuje cisza. W przypadku srodowiska zaszumionego
w tym czasie obecny jest wiec tylko szum, z ktérego pobierane sg informacje o Srodowisku
zaszumionym (np. w pierwszych czy ostatnich 100ms nagrania).

Najpierw obliczano wartosé skuteczng catego sygnatu mowy zgodnie z (4.2). Nastepnie,
znajac wartosc zaktadanego SNR, obliczano wartos$¢ skuteczng szumu zgodnie z zaleznoscig

XRMS
Yous = M5 (4.4)
RMS 108NR/20

Na koniec generowano szum rézowy o odpowiednim poziomie Ygpus-

Sytuacja wyglada nieco inaczej przy wykonywaniu testéw systemu, z wykorzystaniem
algorytmu VAD na Wtasne] Bazie Imion. Sygnaty tak zostaty nagrane, aby algorytm samodzielnie
znalazt poczatek i koniec sygnatu, wiec kazdy z sygnatéw zawiera zaréwno sygnat mowy jak i sygnat
zaszumiony. Zbadano na kilku przyktadach, ze $redni poziom SNR bazy WBI wynosi ok. 32dB.
W zwigzku z tym nie majg sensu testy sytemu przy wyzszym stosunku sygnatu do szumu.

Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku badan z wykorzystaniem bazy WBI pojawia sie problem
z okresleniem rzeczywistego poziomu sygnatu do szumu, poniewaz brak w tym przypadku a priori
takiej informacji. Zatozono wiec, ze caty sygnat bedzie potraktowany jako sygnat mowy do
wyznaczenia poziomu Xgys- Na jego podstawie zostaje obliczony poziom yguys zgodnie z (4.4),
a nastepnie generowany jest szum, ktdry jest dodawany do catego sygnatu. Uproszczenie takie
powoduje, ze zanizana jest wartos¢ Xgys a przez to takze ygppys. Bfad jest tym wiekszy, im wiecej
w nagranym sygnale stanowi jedynie szum bez mowy. Dodatkowo dodawanie szumu do sygnatu nie
uwzglednia juz obecnego w sygnale szumu zwigzanego z nagrywaniem. Oba te uproszczenia
powodujg, ze dany poziom SNR moze réznic sie od jego rzeczywistej wartosci dla kazdego z sygnatéw
z Wtasnej Bazy Imion.

Nalezy takze wspomnie¢, ze w przypadku bazy CORPORA, aby zbadac¢ skutecznosé dziatania
projektowanego systemu z algorytmem wyboru poczatku i korica, poddano go testom, dodajgc do
oryginalnego sygnatu szum o takim natezeniu, aby SNR = 45dB. Proces zaszumienia sygnatu
przeprowadzono w sposéb sztuczny, dodajgc szum rézowy (patrz podrozdz 4.4.2) do oryginalnego
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sygnatu przed przystgpieniem do jakiejkolwiek dalszej obrébki sygnatu. Wszystkie operacje byty wiec
wykonywane na sygnale zaszumionym.

4.4.2 Wyboér typu szumow do testow

Decydujac o wyborze szumu akustycznego do testow systemu w srodowisku zaszumionym
kierowano sie tym, aby szum odzwierciedlat wptyw rzeczywistych zaktécen. Ze wzgledu na fakt, ze
kazde srodowisko zewnetrzne charakteryzuje sie inng charakterystykg szumu, nie ma idealnego
zrédta, ktére moze reprezentowac kazde srodowisko.

W badaniach nad sygnatami akustycznymi bardzo czesto jako wzorzec testowy zaktdcen
wybierany jest tzw. szum rdéiowy (ang. pink noise, flicker noise) [13)°, [107]% ktérego
charakterystyke w dziedzinie czestotliwosci przedstawiono na Rys. 4.1. Ze wzgledu na fakt, ze jest on
sygnatem, ktérego widmo czestotliwosciowe oraz widmowa gestos¢ mocy sg proporcjonalne do
odwrotnosci czestotliwosci, nazywany jest takze szumem 1/f (ang. one over fnoise). Widmowa
gestos¢ mocy szumu rézowego opada 10dB na dekade czyli ok. 3dB na oktawe.

30
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-20
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Rys. 4.1 Szum rézowy w dziedzinie czestotliwosci

W rzeczywistosci wygenerowanie prawdziwego szumu rézowego jest niemozliwe, poniewaz
energia takiego sygnatu byfaby nieskorficzona. Oznaczatoby to, ze energia szumu rézowego w kazdym
przedziale czestotliwosci od f; do f, jest proporcjonalna do log(f2/f1), a jesli f, jest
nieskoriczona to energia takze. W praktyce wiec szum rdzowy jest rzeczywiscie ,rézowy” jedynie
w ograniczonym zakresie czestotliwosci, w pasmie przenoszenia karty dzwiekowej.

9 . .
hasto: Pink noise

10 ;.
hasto: szum rézowy
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Nasuwa sie pytanie, dlaczego nie wykorzystano szumu biatego [107]" do badan. Ze wzgledu
na fakt, ze ludzkie ucho odbiera bodzce w skali logarytmicznej a nie liniowej, najbardziej styszalne sg
wysokie tony w przypadku szumu biatego. Wynika to z faktu, ze wiekszo$¢ odbieranych bodzcéw
skupiona jest w najwyzszej styszalnej oktawie. W zakresie od 10kHz do 20kHz skupione jest tysigc
razy wiecej mocy, niz w oktawie 10Hz do 20Hz. Podsumowujac, szum rézowy duzo lepiej
reprezentuje zaktécenia odbierane przez ucho ludzkie niz szum biaty, dlatego tez ten ostatni nie
zostat wykorzystany w niniejszej pracy.

Uwaga: Oznaczenie ,brak szumu” lub ,brak zewnetrznego szumu” (lub ,szum naturalny”)
oznacza, ze nie doktadano w sposdb sztuczny szumu do sygnatu. Nie oznacza to jednak, ze on nie
wystepuje. Jest to naturalny szum powstaty w czasie nagrywania w warunkach domowych
w bezposredniej bliskosci komputera. SNR dla poszczegdlnych sygnatéw miedzy catym sygnatem
a pierwszymi 100ms wynosi Srednio ok. 40dB w przypadku Wtasnej Pierwotnej Bazy Danych.

4.5 Opracowanie i testy nowego algorytmu wyboru poczatku
i konca wypowiedzi z uzyciem sieci typu One Class SVM.

Algorytm wyboru poczatku i korica sygnatu jest jednym z kluczowych elementéw systemu
rozpoznawania izolowanych stéw. Jest on niezbedny, aby w sposéb prawidtowy przebiegt dalszy
proces parametryzacji i klasyfikacji sygnatu mowy.

W podrozdz. 4.5.1 przedstawiono opis zmodyfikowanego algorytmu Rabinera-Sambura
wyboru poczatku i konca wypowiedzi, zwanego dalej w skrocie MRSED (ang. Modified
Rabiner-Sambur Endpoint Detection Algorithm) [108]. Nastepnie w podrozdz. 4.5.2 wykonano
wstepne testy skutecznosci algorytmu zaréwno w srodowisku niezaszumionym, jak i zaszumionym
przy SNR = 20dB, 12dB i 4dB.

Na podstawie wynikow badan autor postanowit szuka¢ nowych rozwigzan, ktére poprawityby
skutecznos¢ dziatania algorytmu VAD w S$rodowisku zaszumionym. | tak w podrozdz. 4.5.3
przedstawiono parametry, ktére wykorzystano w rekomendacji ITU-T G729B. Przeprowadzono takze
dodatkowe badania majace na celu zbadanie, jaki wptyw ma zastosowanie filtru preemfazy na liczbe
przej$¢ przez zero (patrz podrozdz. 4.5.4), a takze zastanawiano sie nad zmiang definicji, zgodnie
z ktéra liczona jest energia sygnatu. Zbadano takze w podrozdz. 4.5.5 wptyw na reprezentacje sygnatu
operacji podnoszenia do kwadratu parametréw AZCR. Ponadto w podrozdz. 4.5.6 rozwazono
mozliwo$é zastosowania badanych parametréw na dalszym etapie parametryzacji sygnatu mowy.

Nastepnie w podrozdz. 4.5.7 zaimplementowano wybrane parametry do catkowicie nowego
algorytmu wyboru poczatku i koca sygnatu z uzyciem specjalnego typu sieci One Class SVM. Na
koniec poréwnano algorytmy MRSED i VAD-1SVM w podrozdz. 4.5.8 oraz podsumowano uzyskane
wyniki w podrozdz. 4.5.9.

" hasto: biaty szum
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4.5.1 Zmodyfikowany algorytm L. R. Rabinera i M. R. Sambura
(MRSED)*

Prace badawcze rozpoczeto od préby zaadoptowania zmodyfikowanego przez autora [108]
algorytmu wyboru poczatku i konca stowa opartego na algorytmie L. R. Rabinera i M. R. Sambura
[16]. Zmodyfikowany algorytm, nazywany dalej w skrécie algorytmem MRSED (ang. Modified
Rabiner-Sambur Endpoint Detection algorithm), w odrdznieniu od oryginalnego rozwigzania [16],
opiera sie wyfacznie na pomiarze energii sygnatu, jednoczes$nie pomijajgc drugi parametr, czyli liczbe
przej$¢ przez zero (ang. Zero Crossing Rate - ZCR). Zmodyfikowano w nim ponadto progi do
wyznaczania konca wypowiedzi oraz wprowadzono kilka innych mniejszych zmian szczegdtowo
opisanych w [108].

Podobnie jak w oryginalnym algorytmie, sygnat po prébkowaniu i filtracji dzielony jest na
ramki o dtugosci 10ms. W obu algorytmach zaktada sie, ze pierwsze 100ms nagrywanego sygnatu nie
jest sygnatem mowy, a jedynie szumem tfa. Z tego okresu czasu pobierane sg informacje o Sredniej
energii, a w oryginalnym algorytmie dodatkowo o sredniej liczbie przej$¢ przez zero szumu tfa.

Energia m-tej ramki sygnatu s w algorytmie MRSED liczona jest wedtug (2.4), a w oryginalnym
algorytmie zgodnie z zaleznoscia

mN -1

Eml= ). |[sIn]

n=(m-1)N

, (4.5)

gdzie:
N —liczba prébek w ramce (np. dla okna dtugosci 10ms N = 100 przy Fs = 8kHz),
m — numer ramki,
n —numer prébki sygnatu.

Rdznica polega na tym, ze w proponowanej modyfikacji autor podnosi probki do kwadratu,
celem uwypuklenia prébek o wiekszej wartosci i zmniejszenia tych o mniejszej wartosci. W prosty
sposob jest tu niejako przeprowadzana dodatkowo operacja odszumiania.

Nastepnie w obu algorytmach obliczana jest zgodnie z (2.4) maksymalna energia sygnatu
IMX oraz energia szumu IMN pierwszych 100ms. Na ich podstawie liczone sg nastepnie parametry
1112, zgodnie z

11=0.03(IMX — IMN) + IMN (4.6)

oraz

2 podrozdziat 4.5.1 opracowano gtéwnie na podstawie wtasnej pracy magisterskiej [105] i publikacji
autora [108].
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12=4IMN.. (4.7)

Ze wzoru (4.7) widaé, ze I1 jest w przyblizeniu wartoscig odpowiadajgca 3% wartosci
szczytowej energii IMX. Z kolei 12 zgodnie z (4.8) odpowiada czterokrotnej wartosci energii szumu tta
IMN.

Nastepnie z parametréw I1 i I2 wybierany jest ten o mniejszej wartosci, ktéry nastepnie
definiuje nizszy prég ITL wedtug wzoru

ITL=min(1L,12). (4.8)
Goérny prég ITU obliczany jest na podstawie znajomosci nizszego progu ITL zgodnie z
ITU =5ITL. (4.9)

Dodatkowo w oryginalnym algorytmie [16], z czego zrezygnowano w zmodyfikowanej wersji
algorytmu [108], obliczany jest prdg liczby przejs¢ przez zero dla szumu tta IZCT (ang. sllence Zero
Crossing Threshold) zgodnie z

IZCT =min(IF,1ZC +26,,.), (4.10)
gdzie:
IF — 25 przejsé przez zero w ciggu 10ms,
IZC - $rednia zmierzona liczba przejs¢ przez zero dla szumu tta mierzona w ciggu
pierwszych 100ms sygnatu,
0,;c —odchylenie standardowe liczby przejs¢ przez zero.
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Rys. 4.2 Algorytm wyznaczania poczatku stowa wykorzystujgcy pomiar energii sygnatu

Schemat blokowy dziatania algorytmu MRSED do znajdowania poczatku stowa, opartego
wyfacznie na energii sygnatu przedstawiono na Rys. 4.2. Algorytm poczatkowo sprawdza, dla ktérej
ramki zostanie przekroczony dolny prég ITL. Ramka ta, wstepnie uwazana jest za poczatek stowa do
momentu, w ktérym poziom energii znéw spadnie ponizej ITL przed wzrostem ponad goérny prog
ITU. W takim wypadku ponownie wyszukiwana jest ramka, w ktorej energia wzrasta powyzej ITL,
a nastepnie wzrasta powyzej ITU. Ramka, w ktérej energia przekroczyta ITU, oznaczana jest przez
N;.

Podobny algorytm, tym razem do znajdywania korca stowa, przedstawiony zostat na Rys. 4.3.
Rdéznica polega na tym, ze algorytm ten rozpoczyna dziatanie od kornca sygnatu, oznaczanego jako
NU.
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Rys. 4.3 Algorytm wyznaczania kornca stowa wykorzystujgcy pomiar energii sygnatu

Autor zastanawiat sie pierwotnie nad mozliwosciami wprowadzenia zmian w algorytmie
wyboru korca wypowiedzi po stwierdzeniu, ze w niektdrych przypadkach analizy wyboru konca
stowa, zgodnie z oryginalnym algorytmem Rabinera-Sambura, punkt konca lezat za obszarem sygnatu
mowy tam, gdzie byt rejestrowany szum. W celu zwiekszenia skutecznosci algorytmu autor
zaproponowat dodatkowo liczenie progéw ITL i ITU z wykorzystaniem sredniej energii liczonej
w ostatnich 100ms nagrywanego sygnatu, co spowodowato lepszg adaptacje do poziomu szumu
koncowej czesci rejestrowanego sygnatu.

Uzupetnienie algorytmu znajdywania poczatku i korica stowa, bazujacego na pomiarze energii
sygnatu, o algorytm liczby przejs¢ przez zero powinno zwiekszy¢ doktadnos¢ wyboru poczatku i korica
stowa. Nie stwierdzono jednak w sposéb jednoznaczny, ze potgczenie takie jest niezbedne, dlatego
zrezygnowano z tej opcji w algorytmie MRSED [108]. W ostatnim czasie autor natrafit takze na inne
badanie potwierdzajgce stusznos¢ tej teorii [109].

Przyktad dziatania algorytmu MRSED z zaznaczonym poczatkiem i koricem stowa bazujgcym
jedynie na pomiarze energii sygnatu przedstawia Rys. 4.4.
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Wykre s sygnatu w czasie z zaznaczonym poczatkiem i koncem sygnatu
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Rys. 4.4 Wykres sygnatu stowa ,,dom” z zaznaczonymi punktami poczatku i korica stowa w przypadku
braku zewnetrznego szumu
Nalezy zaznaczy¢, ze proponowana modyfikacja algorytmu wyboru poczatku i konca stowa
Rabinera-Sambura nie byta pierwotnie projektowana z myslg o pracy w $rodowisku zaszumionym.
W celu sprawdzenia skutecznosci algorytmu w obecnosci szumu, poddano go testom, ktdre opisano
w podrozdz. 4.5.2.

4.5.2 Wstepne testy algorytmu MRSED w srodowisku zaszumionym oraz
wplyw filtru preemfazy na skutecznosé dziatania algorytmu

Gtéwnym celem badania jest zbadanie skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu
Rabinera-Sambura (algorytmu MRSED) w $rodowisku zaszumionym. Drugim celem tego badania jest
zbadanie wptywu zastosowania filtru preemfazy na skuteczno$¢ dziatania algorytmu.

Do badan zastosowano nastepujace wypowiedzi z wiasnej pierwotnej bazy danych: faraon,
Justyna Kowalska i szkota.

Wykonano badania porédwnawcze przy naturalnym SNR, (czyli w przypadku braku
zewnetrznego szumu), przy SNR = 20dB i 12dB oraz w przypadku sygnatu bardzo zaszumionego
przy SNR = 4dB. Wszystkie testy w podrozdziatach od 4.5.2 do 4.5.8 wykonano przy czestotliwosci
probkowania 8kHz.
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a) Sygnat mowy po normalizacji
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Rys. 4.5 Przebieg czasowy (a) i energia w poszczegdlnych ramkach (b) stowa ,,faraon” z zaznaczonym
poczatkiem i koricem wypowiedzi (brak zewnetrznego szumu, zastosowano filtr preemfazy)

Jak wida¢ na Rys. 4.5 algorytm MRSED stosunkowo dobrze sobie radzi z wyborem poczatku

i konca w przypadku braku zewnetrznego szumu po zastosowaniu filtru preemfazy.

a) Sygnat mowy bez szumu po normalizaciji
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Rys. 4.6 Wybor poczatku i konca sygnatu dla wypowiedzi "faraon" przy r6znym SNR (nie zastosowano

filtru preemfazy)
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a) Sygnat mowy bez szumu po normalizacji
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Rys. 4.7 Wybor poczatku i konca sygnatu dla wypowiedzi ,,faraon” przy réznym SNR
(po przejsciu przez filtr preemfazy)

Na Rys. 4.6 i Rys. 4.7 poréwnywano sygnat stowa ,faraon” przy réznym SNR. Zastosowanie
filtru preemfazy praktycznie nie miato wptywu na skutecznos¢ dziatania algorytmu. Mozna jednak
wyraznie zaobserwowaé pewne ,ustabilizowanie sie” sygnatu zaszumionego. Zjawisko to tym
bardziej jest widoczne, im nizszy jest SNR, co najlepiej mozna zaobserwowacd na przebiegach na Rys.
4.6d) i Rys. 4.7d) przy SNR = 4dB.

Im wiekszy jest szum, tym bardziej wyniki rozpoznawania poczatku i korica stowa pogarszajg
sie. Algorytm coraz bardziej zaweza obszar, ktory rozpoznaje jako ten, ktéry zawiera mowe.
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Rys. 4.8 Wybor poczatku i konca sygnatu dla wypowiedzi ,,Justyna Kowalska” przy roznym SNR (nie

zastosowano filtru preemfazy)
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Rys. 4.9 Wybor poczatku i konca sygnatu dla wypowiedzi ,,Justyna Kowalska” przy roznym SNR (po

przejsciu przez filtr preemfazy)
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W przypadku wypowiedzi

,Justyna  Kowalska” algorytm stosunkowo dobrze dziata

w przypadku braku zewnetrznego szumu. Wptyw zastosowania preemfazy nie wptywa znaczaco na
wyniki dziatania algorytmu, wida¢ jednak pewng rdznice. Na Rys. 4.8c) i Rys. 4.9¢), w przypadku,
w ktédrym zastosowano filtr preemfazy, wyniki rozpoznawania poczatku stowa pogorszyty sie,

pomijajac pierwszg czes¢ wypowiedzi. Autor uwaza, ze jest to spowodowane nie tyle negatywnym
wptywem dziatania filtru preemfazy, co losowym generowaniem szumu osobno dla kazdego

z badanych przypadkéw.
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Rys. 4.10 Wybor poczatku i konca sygnatu dla wypowiedzi ,,szkofa” przy roznym SNR
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(nie zastosowano filtru preemfazy)
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a) Sygnat mowy bez szumu po normalizacji
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Rys. 4.11 Wybor poczatku i korica sygnatu dla wypowiedzi ,,szkofa” przy r6znym SNR

(po przejsciu przez filtr preemfazy)

Dla stowa ,szkofa” wyniki na Rys. 4.10 i Rys. 4.11 sg takze porédwnywalne oprdcz sytuacji
braku zewnetrznego szumu. Widaé wyraznie na Rys. 4.10a), ze brak filtru preemfazy mogt
spowodowac¢ w tym przypadku btedng klasyfikacje zaréwno poczatku, jak i korica sygnatu. Oba
punkty zostaty zbyt wczesnie wyznaczone, co swiadczy, ze w tym przypadku poziomy decyzyjne ITU
i ITL byty ustawione na zbyt niskim poziomie.

Podsumowujac wyniki przeprowadzonych badan, ktére przedstawiono od Rys. 4.6 do Rys.
4.11, dotyczacych skutecznosci zmodyfikowanego algorytmu Rabinera-Sambura do pracy
w Srodowisku zaszumionym nalezy stwierdzi¢, ze stabg strong algorytmu jest problem w trafnej
lokalizacji tych czesci wypowiedzi, ktére zawierajg gtoski bezdzwieczne np. ,s”, ,f”, itp. Ponadto
w przypadku wzrostu zaszumienia zwieksza sie takze energia szumu, co prowadzi do pogorszenia
jakosci rozpoznawania.

Mozna powiedzie¢, ze juz w przypadku szumu na poziomie SNR = 20dB algorytm ma
tendencje do identyfikowania zaréwno poczatku jak i konca wypowiedzi btednie, powodujac
pomijanie czesci sygnatu i interpretowanie go jako szum.

W czasie testéw badano takze wptyw filtru preemfazy na dziatanie algorytmu. Na podstawie
dotychczasowych badani nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, czy preemfaza poprawia lub pogarsza
dziatanie prezentowanego algorytmu VAD.

73



W zwigzku z nieuzyskaniem zadowalajgcych wynikéw skutecznosci algorytmu MRSED, autor
postanowit rozpoczaé prace nad algorytmem o wyzszej skutecznos$ci w czasie pracy w $rodowisku
zaszumionym.

4.5.3 Zastosowanie parametrow z rekomendacji ITU-T G729B

Jak pokazano w podrozdz. 4.5.2, algorytm wyboru poczatku i korica stowa, oparty jedynie na
pomiarze energii sygnatu, moze nie znajdywac skutecznie rzeczywistego poczatku i konca stowa
w Srodowisku zaszumionym.

Autor, poszukujac skuteczniejszych rozwigzan, zainteresowat sie parametrami stosowanymi
w rekomendacji Miedzynarodowej Unii Telekomunikacyjnej (ang. International Telecommunication
Union - ITU) oznaczonej jako G.729B [110].

W rekomendacji tej stosowana jest jednoczesna kombinacja kilku parametrow. Nalezg do
nich: parametry LSF (ang. Line Spectral Frequencies), dwa typy energii, a takze liczba przej$¢ przez
zero.

Parametry LSF zostaly szczegétowo zdefiniowane w podrozdz. 2.2.7. W niniejszej pracy
w algorytmie VAD przyjeto liczbe parametrow p =8 w celu przyspieszenia obliczen oraz
zmniejszenia potrzebnej pamieci, cho¢ w rekomendacji [110] zastosowano p = 10.

Energia we wszystkich pasmach E liczona jest zupetnie inaczej niz w (2.4) czy tez (4.5),
wykorzystujac wspotczynnik autokorelacji R(0) zgodnie z
1
E; =10log,,[-=R(0)]. (4.11)
10
Kolejny parametr to energia niskich pasm E;, definiowana jako
1.+
E, =10log10[—h Rh], (4.12)
N
gdzie h jest odpowiedzig impulsowg 12 rzedu filtru o skoriczonej odpowiedzi impulsowej FIR

o czestotliwosci odciecia 1kHz, a R macierzg autokorelacji Toeplitza.

Ostatnim z parametrow jest wspétczynnik liczby przejs¢ przez zero ZCR dla kazdej z ramek.
Jest on definiowany podobnie jak w (2.5) i (2.6) z tg rdznicg, ze dodatkowo jest normalizowany
zgodnie z

ZCR =%_Ni[|$gn[x(i)]—sgn[x(i -1, (4.13)

gdzie N oznacza liczbe probek w ramce.

Po wyznaczeniu parametréw dla kazdej z ramek, nalezy poréwnac je z odpowiadajgcymi im
Srednimi parametrami szumu. Obliczane sg one z pierwszych 100ms sygnatu, ktéry uwazany jest za
sygnat nie zawierajgcy mowy, lecz tylko szum otoczenia.
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Wyznaczone w ten sposdb parametry dla kazdej z ramek oznaczone zostaty znakiem A4 lub

stownie ,delta” (na rysunkach).
| tak odpowiednio parametry ALSF definiowane sg jako:

p -
ALSF = (LSF, - LSFi)?,

i=1

gdzie: LSFioznacza érednig wartos¢ i-tego parametru LSF dla szumu.

Parametry 4 energii we wszystkich pasmach obliczano zgodnie z

AE, =[E¢ -,

’

gdzie E oznacza $rednig energie szumu we wszystkich pasmach.

Parametry 4 energii niskich pasm, podobnie jak w (4.15), definiowano jako

AE, 4 Ei -E,

’

gdzie E|jest $rednig energig szumu niskich pasm.
Parametry AZCR zdefiniowano jako

AZCR =| ZCR-ZCR],

gdzie ZCR oznacza $érednig liczbe przejs¢ przez zero dla szumu.

Wartos$¢ delta LSF

Nr delta LSF

Wartos$¢ delta LSF

Nr delta LSF

Rys. 4.12 Wykresy parametréw ALSF przed (a) i po (b) operacji podniesienia do kwadratu
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Na Rys. 4.12 przedstawiono rdznice parametrow ALSF dla poszczegélnych ramek stowa
»faraon” przed i po operacji podniesieniu do kwadratu. Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 4.12b), operacja
podniesienia do kwadratu zgodnie z (4.14) jest jak najbardziej korzystna w szczegdlnosci w obecnosci

szumu.

W rekomendacji G.729B [110] wybdr poczatku i konica podejmowany jest na podstawie
wielostopniowego kryterium decyzyjnego. W dalszej czesci pracy autor zaproponuje wtasne
rozwigzanie dotyczace tego etapu dziatania algorytmu.

4.5.4 Wptyw filtru preemfazy na parametry ZCR

Przed przystgpieniem do dalszych badan autor postanowit zbadaé takie wptyw filtru
preemfazy na parametry AZCR.

W tym celu wykonano testy w sytuacji, gdy: brak jest zewnetrznego szumu (Rys. 4.13) oraz
przy SNR = 4dB (Rys. 4.14).

a) Znormalizowany sygnat mowy
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Rys. 4.13 Wptyw filtru preemfazy na parametry ZCR sygnatu niezaszumionego dla stowa ,,faraon”:
a) znormalizowany sygnat mowy, b) parametry AZCR bez filtru preemfazy, c) parametry AZCR z filtrem
preemfazy
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a) Sygnat mowy przy SNR 4dB
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Rys. 4.14 Wptyw filtru preemfazy na parametry ZCR przy SNR = 4dB dla stowa ,,faraon”: a) zaszumiony
znormalizowany sygnat mowy, b) parametry AZCR bez filtru preemfazy, c) parametry AZCR z filtrem
preemfazy

Przy analizie uzyskanych wynikéw testéw wida¢ wyraznie, ze filtr preemfazy znacznie
poprawia reprezentatywnos¢ sygnatu mowy. Duzo wyrazniej wida¢ obszary, gdzie mowa jest obecna.
Jedli nie zastosuje sie preemfazy, to parametr AZCR staje sie bezuzyteczny nawet w przypadku braku
zewnetrznego szumu (Rys. 4.13b).

Podsumowujac, w przypadku parametréw AZCR konieczne jest uzywanie filtru preemfazy,
dlatego autor postanowit o jego zastosowaniu jeszcze przed uruchomieniem algorytmu VAD.

4.5.5 Wptyw operacji podniesienia do kwadratu parametrow AZCR na
reprezentacje sygnatu mowy

Ze wzgledu na fakt, ze zwiekszenie szumu pogorszato uzyteczno$¢ parametru AZCR
obliczanego zgodnie z (4.17), autor postanowit sprawdzi¢, jaki wptyw bedzie miata operacja

podniesienia do kwadratu zgodnie z zaleznoscig

e 2
AZCR2 = (ZCR~-ZCR)* (4.18)

Testy porownawcze wykonano w przypadku: braku zewnetrznego szumu oraz przy
SNR =20dB, 12dB i 4dB dla stowa ,faraon”. Otrzymane wyniki poréwnawcze zamieszczono na Rys.
4.15, oznaczajgc kolorem czerwonym parametry AZCR2 obliczone zgodnie z (4.18), oraz kolorem
niebieskim parametry AZCR zgodnie z (4.17).
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a) Parametry ZCR po normalizacji (brak szumu)
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Rys. 4.15 Wptyw zastosowania operacji potegowania na parametry AZCR dla stowa ,,faraon” w srodowisku:
a) braku zewnetrznego szumu, b) SNR = 20dB, c) SNR = 12dB oraz d) SNR = 4dB

Na Rys. 4.15 widac takze, ze w szumie wraz ze wzrostem poziomu zaszumienia gubione s3 te
elementy, ktére reprezentujg spotfgtoski bezdiwieczne np. ,f” czy tez np. spdtgtoski diwieczne
nosowe np. ,n”. Praktycznie nie ma na to rady i mimo zastosowania operacji podniesienia do
kwadratu nie da sie temu zapobiec stosujgc parametry AZCR czy tez AZCR2.

Wprowadzenie operacji podniesienia do kwadratu zgodnie z (4.18) po wczesniejszej
normalizacji powoduje jednak, ze wartosci o wiekszej amplitudzie tracg mniej na wartosci niz te
o wiekszej amplitudzie. Dzieki temu wyraZznie zwieksza sie réznica miedzy ramkami reprezentujgcymi
te czesci sygnatu, w ktdrych obecna jest mowa od tych, w ktdrych jej w ogdle nie ma.

W zwigzku z tym w dalszej czesci badan uzywana bedzie jedynie forma AZCR2 zgodnie
z(4.18).

4.5.6 Mozliwos¢ zastosowania parametrow VAD na etapie parametryzacji

Kolejnym zagadnieniem, ktére autor rozwazat, byto zastosowanie parametréw
wykorzystywanych w algorytmie VAD na kolejnym etapie systemu rozpoznawania mowy, ktérym jest
parametryzacja. Dzieki temu ilos¢ niezbednych obliczen ulegtaby zmniejszeniu, powodujac
przyspieszenie dziatania catego systemu. Nalezy w tym przypadku odpowiedzie¢ na kilka pytan.

W dotychczasowych testach zaktadano zgodnie z [53], ze ramka sygnatu ma 80 prdébek, przy
czestotliwosci probkowania 8kHz, co odpowiada dtugosci 10ms. Ponadto ramki w tym przypadku nie
zachodza na siebie. Na etapie parametryzacji standardem sg ramki o dtugosci 25-30ms, choc
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oczywiscie zdarzajg sie wyjatki. Mimo ze ramki czesto zachodzg na siebie zgodnie z (2.7), wydtuzenie
ramek spowoduje zmniejszenie ich liczby w poréwnaniu ze standardowym algorytmem VAD.

Ponadto zachodzenie na siebie nie wptywa w wyrazny sposéb np. na zmiane funkcji energii.
Daje sie zaobserwowal niewielkie wygtadzenie funkcji przy duzej liczbie zachodzacych na siebie
probek, lecz wydaje sie, ze nie ma to wiekszego wptywu na skutecznos¢ dziatania algorytmu.

Znacznie dtuiszy czas obliczen przy matym skoku oraz niewielki wptyw tego na wyniki
pomiaru energii sygnatu sktania ku zarzuceniu , overlappingu” w algorytmie wyboru poczatku i konca
stowa.

Kolejne pytanie, ktére nalezy postawi¢, dotyczy samych parametrow. W przypadku
rozwazanego algorytmu VAD proponowane sg parametry LSF, energii i gestosci przejs¢ przez zero
w réznych formach. Na etapie parametryzacji praktycznie tylko parametry LSF mogtyby by¢ brane
pod uwage. Parametréw ZCR oraz energii praktycznie nie wykorzystuje sie w tej czesci systemu. Co
wiecej, w algorytmie VAD nie korzysta sie w sposdb bezposredni z parametréow LSF, tylko na ich
podstawie oblicza sie jedng wartos¢ dla kazdej z ramek, zgodnie z zaleznoscig (4.14).

Ponadto parametry LSF mogg nienajlepiej reprezentowac sygnat na etapie klasyfikacji
z uzyciem np. sieci typu C-SVC. Potwierdzajg to pdzniejsze testy, ktérych wyniki przedstawiono na
Rys. 4.21 w podrozdz. 4.6.5. Podobnie parametry BFCC, ktére wstepnie wytypowano jako te, przy
ktorych poziom rozpoznawania jest najwiekszy (przy testach na bazie danych z oznaczonym wyborem
poczatku i konca a priori), okazaty sie nie najlepiej reprezentatywne w algorytmie VAD.

W zwigzku z powyzszymi rozwazaniami, autor zrezygnowat z adaptacji parametréw
z algorytmu VAD do dalszej czesci pracy, cho¢ nie wyklucza, ze w dalszych rozwinieciach systemu
majacych na celu jego optymalizacje, mozna by byto powrdci¢ do tej kwestii.

4.5.7 Algorytm VAD oparty na sieciach SVM

Majac przygotowane parametry sygnatu, przystagpiono do wyboru samego algorytmu VAD,
ktory w skuteczny sposdb wykorzysta parametry kilku typéw do podjecia decyzji o wyborze poczatku
i koAca. Jak stwierdzono wczedniej, proste kryteria decyzyjne oparte na jednym parametrze
i progach, po przekroczeniu ktérych nastepuje przyporzadkowanie do danej klasy, nie zawsze sg
skuteczne. Autor skierowat wiec swe poszukiwania w innym kierunku. W ostatnich latach wzrosto
zainteresowanie zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych typu SVM wtasnie do wyboru
poczatku i korca sygnatu.

Pierwotnie autor planowat zastosowanie sieci typu C-SVC (ang. C-Support Vector
Classification). Po glebszej analizie zrezygnowano z wykorzystania tego typu sieci przy
opracowywaniu algorytmu VAD dla potrzeb niniejszej pracy. W sieciach tego typu, na etapie uczenia,
jako dane wejsciowe do uczenia modelu sieci podawane sg wektory z danymi nalezgcymi
przynajmniej do dwdch klas wraz z informacjg o przynaleznosci do danej klasy. Mimo ze algorytmy
wykorzystujgce sieci C-SVC do VAD istniejg [111], [112], to zdaniem autora trudno stwierdzi¢ ich
praktyczno$¢ w rzeczywistej pracy. Na etapie uczenia nalezatoby uczyé rozpoznawania szumu
pochodzacego z rédznych srodowisk jak i réznych wypowiedzi jako sygnatéw mowy. Nie bez znaczenia
pozostaje takze wzajemny stosunek sygnatu do szumu, ktéry niewatpliwie powinien by¢ takze wziety
pod uwage na etapie uczenia.
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Autor rozwazat takze wykorzystanie sieci C-SVC w inny sposéb. Mianowicie w przypadku
wyboru poczatku i korca, w odrdznieniu od zastosowania na etapie koricowej klasyfikacji w systemie
rozpoznawania mowy, mozna zatozy¢, ze w pierwszych i np. ostatnich 100ms nagrywanego sygnatu
jest obecny tylko szum. W dalszym ciggu jednak brak jest informacji o drugiej klasie, czyli gdzie jest
obecny juz tylko sygnat mowy. Mozna bytoby zastosowaé wczesniej np. zmodyfikowany algorytm
Rabinera-Sambura wyboru poczatku i korAca, taki ktéry zastosowat autor niniejszej pracy w [108] lub
tez jego pewne modyfikacje, ale dalej wcigz brak gwarancji uzyskania poprawnej informacji
o klasyfikacji catosci sygnatu mowy, w szczegdlnosci w Srodowisku zaszumionym. Gdyby taka
informacje uzyskano juz na tym wstepnym etapie, nie bytoby juz potrzeby stosowania dodatkowego
algorytmu.

Zastosowanie sieci One-class SVM w algorytmie VAD

Logiczne staje sie wiec poszukiwanie takiego typu sieci, ktérg mozna by bylo uczyé
rozpoznawania tylko jednej klasy, skoro nie mozna w sposéb automatyczny uczyé na obu typach klas
ze wzgledu na problem automatycznej klasyfikacji typu ,czy to jeszcze sygnat czy juz szum” lub vice
versa.

Czesto w algorytmach VAD przyjmuje sie [16], ze pierwszy fragment rejestrowanego sygnatu
(np. pierwsze 100ms) nie zawiera mowy, a jedynie szum otoczenia. Dzieki temu z duzym
prawdopodobienstwem mozna uzyskaé¢ w automatyczny sposéb poprawng informacje o parametrach
szumu. Znajac parametry szumu w analizowanym okresie czasu, mozna je potraktowac jako dane
wejsciowe do uczenia sieci przyporzgdkowujgc tym parametrom etykiete ,,szum”. Po nauczeniu sie¢
jest w stanie dokonywac klasyfikacji, czy dana ramka sygnatu zawiera szum, czy tez nie.

Niewatpliwie najwiekszg zaletg tego rozwigzania jest jego prostota i szybkos$é¢ dziatania.
Zaktadajac, ze sygnat mowy trwa jedng sekunde, a czestotliwo$é probkowania wynosi 8kHz, to sygnat
sktada sie z 8000 prébek dzielonych na ramki po np. 80. Daje to jedynie 100 ramek, z ktérych kazda
reprezentowana jest jedynie przez 4 parametry: ALSF, AE;, AE; oraz AZCR opisane w podrozdz.
4.5.3. Daje to w sumie 100 punktéw w przestrzeni czterowymiarowe;.

Zadanie optymalnej klasyfikacji do dwdch klas (szum lub sygnat), danych w przestrzeni
wielowymiarowej, z powodzeniem moze realizowac sie¢ neuronowa typu one-class SVM. Co wiecej,
ta siec zostata zaprojektowana do rozwigzywania wtasnie tego typu problemow [92].

Co ciekawe, autor nie znalazt informacji o wykorzystaniu sieci typu one-class SVM do wyboru
poczatku i koica stowa. Jedyne Zrédto to chinski artykut z 2006 r. [113] na serwerze o ograniczonym
dostepie, do ktérego autorowi udato sie zdoby¢ jedynie abstrakt.

Sie¢ tego typu, ze wzgledu na mata liczbe danych wejsciowych, bardzo szybko sie uczy
i szybko dziata. Co wiecej, proces uczenia odbywa sie w oparciu o parametry szumu, ktdéry towarzyszy
sygnatowi w danym czasie, a nie petnej ich gamie, tak jak ma to miejsce np. w [112].

Opis algorytmu VAD bazujgcego na one-class SVM (VAD-1SVM)

Nowy algorytm wyboru poczatku i korica sygnatu, wykorzystujacy sieci neuronowe typu one
class SVM, bedzie w dalszej czesci pracy oznaczany skrotem VAD-1SVM.
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Dzieki zastosowaniu filtru preemfazy (patrz podrozdz. 2.1.2) nastepuje podbicie sktadowych
wyzszych czestotliwosci. Powoduje to lepszg reprezentacje parametréw sygnatu, takich jak np.
parametry LPC, LSF, czy MFCC. Jak wykazano w podrozdz. 4.5.4, zastosowanie filtru preemfazy
wptywa takze korzystnie na sposéb reprezentacji sygnatu mowy na podstawie parametréow ZCR.
Pierwszym wiec krokiem poprzedzajagcym wybdr poczatku i korica bedzie przepuszczenie sygnatu
przez filtr preemfazy, zaktadajgc a priori wspétczynnik a = 0.95.

Nastepnie, podobnie jak w przypadku innych algorytméw VAD [109], sygnat dzielony jest na
ramki, ktére nie zachodzg na siebie, o dtugosci 80 prébek, co przy 8kHz odpowiada 10ms sygnatu.

Algorytm VAD-1SVM zaktada, ze szum rejestrowany jest w pierwszych i ostatnich 100ms
nagranego sygnatu.

Z kazdej z ramek obliczane s3 parametry LSF, Ef, E; oraz ZCR catego nagranego sygnatu
a nastgpnie parametry rdznicowe ALSF, AEf, AE;, oraz AZCR (patrz podrozdz. 4.5.3), ktore
reprezentujg ramki sygnatu w przestrzeni czterowymiarowej.

Etap uczenia sieci

Uczenie sieci neuronowe] typu one-class SVM odbywa sie on-line dzieki matej ilosci danych
uczacych. Jest to zaledwie 10 pierwszych i 10 ostatnich ramek sygnatu, czyli tylko 80 liczb
definiujgcych szum. Tworzg one 20 wektoréw wejsciowych, kazdy o dtugosci 4. Dtugosé wektora
wejsciowego definiuje w tym przypadku wymiar przestrzeni.

Przed podaniem wektoréw wejsciowych na wejscie sieci nalezy je poddaé normalizaciji.
W sposob naturalny zakres normalizowanego sygnatu powinien wynosi¢ od 0 do 1, a nie od -1 do 1,
ze wzgledu na zastosowanie parametréw rdznicowych. Oznacza to, ze minimalne parametry A beda
wartosciami dodatnimi blizszymi zeru dla szumu oraz przyjmujg wieksze wartosci dla tych czesci
sygnatu, w ktdrych zawarta jest mowa.

Jako typ jadra wybrano jagdro radialne zgodnie z wytycznymi zawartymi w [91]. Przyjeto
a priori, ze wspotczynnik y (patrz Tab. 3.2) w jadrze wynosi % , gdzie k oznacza liczbe atrybutéw

w danych wejsciowych.

Parametrem, ktéry ma decydujacy wptyw na jakos¢ klasyfikacji (szum lub nie-szum) jest
wspotczynnik v € (0,1]. Dzieki niemu mozna regulowac stopiern czutosci sieci na nowosci. Im
mniejszy jest ten wspoétczynnik, tym siec jest bardziej wrazliwa. Nie zawsze jest to jednak wskazane.
Zbyt duza czutos¢ moze prowadzi¢ do btednej klasyfikacji przy wiekszym szumie.

Wygtadzanie wynikow

Ze wzgledu na fakt, ze czasami niektére pojedyncze ramki sygnatu sg klasyfikowane
odmiennie niz ich najblizsze otoczenie, autor postanowit wprowadzi¢ dodatkowo opcje
»wygtadzania” (ang. smoothing). Opcje wygtadzania, cho¢ realizowang w inny sposéb, autor znalazt
w pdzniejszym czasie w [112], potwierdzajgc tym samym stusznosé tej koncepcji.

Poczatkowo autor testowat algorytm poszukujacy wynikéw klasyfikacji pojedynczych ramek,
ktore zostaty inaczej zakwalifikowane niz ostatnia probka przed oraz pierwsza po badanej ramce.
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W przypadku wykrycia takich w sygnale, autor zmieniat ich znak (z -1 na 1 lub odwrotnie) na znak,
pod ktérym zakwalifikowano najblizsze ramki przed nig i za nig.

W pdiniejszym okresie autor postanowit zaimplementowaé filtr medianowy do procesu
wygtadzania. Zgodnie z definicja mediana [107]" (zwana tez wartoscia $rodkowa) to wartoé¢ cechy
w szeregu uporzgdkowanym, powyzej i ponizej ktorej znajduje sie jednakowa liczba obserwacji.

Aby obliczy¢ mediane ze zbioru k prébek, nalezy je posortowac w kolejnosci od najmniejszej
do najwiekszej numerujac od 1 do k. Nastepnie, jesli k jest nieparzyste, mediang jest wartos¢ probki

. k+1 | . ) . e, . .
w $rodku o numerze - Jesli natomiast k jest parzyste, wynikiem jest srednia arytmetyczna dwdch

srodkowych prébek o numerach S oraz % + 1.

Filtr medianowy definiowany jest jako

1

N — N -1
Y (k) =MED[ X (k — 5 K+ > )] dla N nieparzystych, (4.19)

oraz
N N
Y (k) = MED[ X (k ey 'k +E)] dla N parzystych, (4.20)

gdzie:
k — wynik klasyfikacji po zastosowaniu one-class SVM dla k-tej ramki sygnatu,
X — wektor z wynikami klasyfikacji po zastosowaniu one-class SVM,
Y (k) — wynik filtracji z uzyciem filtru medianowego,
MED — oznaczenie mediany,
: - oznaczenie zakresu.
W pracy przyjeto stopien filtru N = 3. W takim przypadku rownanie (4.19) przyjmuje postac:

Y (k) = MED[X (k —1: K +1)] (4.21)

W przypadku, gdy danego numeru ramki nie byto, tzn. na poczatku i na koricu pojawiaty sie
odwotania do pozycji spoza zakresu, uzupetniano je wtedy zerami.

Ze wzgledu na fakt, ze szum oznaczany jest liczbg -1, a sygnat cyfrg 1, zastosowano chwilowa
zamiane wartosci -1 na 0, aby na wyjsciu filtru medianowego pojawiaty sie wytgcznie 0 lub 1.
Nastepnie w celu lepszej wizualizacji ramki sygnatu o wartosciach ,,0” zamieniono na wartosci ,,-1".

W czasie wstepnych testow okazato sie, ze wprowadzone kryterium moze okazaé sie
niewystarczajgce. Mogg pojawic sie nastepujgce problemy.

13 .
hasto: mediana
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Po pierwsze, w skrajnych przypadkach wszystkie ramki catej wypowiedzi mogg by¢
zakwalifikowane do tej samej klasy, czyli cata wypowiedZ moze zosta¢ zakwalifikowana jako szum lub
nie-szum. Klasa nie-szum oznacza w tym przypadku sygnat mowy.

Kolejnym problemem moze byé wystepowanie, mimo wczesniej przeprowadzonego procesu
wygtadzania filtrem medianowym, zbyt duzej liczby grup ramek o réznych znakach. Oczywiscie moze
sie zdarzy¢, ze takie réznice wystgpia, ale ich zbyt duza ilos¢ Swiadczy o btednej klasyfikacji.

Nastepna sytuacjg, ktdra wymaga interwencji, jest przypadek, w ktérym mimo zastosowania
filtru medianowego w ramkach na poczatku i koricu, ktdre zaktadano, ze zawierajg wytgcznie szum,
byty klasyfikowane jako ,nie-szum”. Przyktad takiej sytuacji przedstawiono na Rys. 4.16, na ktérym
koniec wypowiedzi, ktory powinien by¢ rozpoznawany z definicji jako szum (ostatnie 100ms), jest

rozpoznawany jako sygnat mowy.
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Rys. 4.16 Przyktad btednego rozpoznania szumu jako sygnatu wypowiedzi ,,Ola Mucha” w przypadku braku
zewnetrznego szumu przy v = 0,52

Wszystkie powyzsze wnioski skfonity autora do wprowadzenia pewnych dodatkowych
warunkow, ktdre muszg by¢ spetnione, aby uznaé, ze otrzymane rezultaty klasyfikacji sg poprawne.

Procedura uczenia i testowania w algorytmie VAD-1SVM

Wprowadzono procedure uczenia i testowania sieci, ktéra jest powtarzana iteracyjnie do

momentu spetnienia nastepujgcych warunkow:
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- jesli catg wypowiedZ zakwalifikowano do jednej klasy, to powtdrz procedure uczenia
i walidacji,

- lub, jesli liczba grup ramek (grupa to przynajmniej 2 sgsiednie ramki zakwalifikowane do tej
samej klasy) wynosi wiecej niz 10, to powtdrz procedure uczenia i walidacji,

- lub, jesli w ramkach reprezentujgcych pierwsze i ostatnie 100ms sygnatu, ktére a priori
ustalono, ze zawierajg tylko szum, byty klasyfikowane jako nie-szum, to powtdrz procedure uczenia
i walidacji.

W testach w podrozdz. 4.5.8 algorytm rozpoczyna procedure uczenia z niskim
wspodtczynnikiem v = 0.05 i zwieksza jego warto$¢ o 0.01 w przypadku niespetnienia ktoregos
z warunkéw. Ostatecznie jednak zdecydowano sie na zwiekszenie poczgtkowej wartosci
wspotczynnika v do 0.15.

Wybdr ramki poczatku i kofica nastepuje po zakoriczeniu procedury uczenia i walidacji. Jako
poczatek sygnatu wybierana jest ta ramka sygnatu, ktéra jako pierwsza zostata zakwalifikowana jako
nie-szum. Podobnie w przypadku korica sygnatu. Ostatnia ramka, ktdra zostata zakwalifikowana jako
nie-szum uwazana jest za tg, ktdra okresla koniec sygnatu.

Majac dane numery ramek poczatku R, i kofica Ry, obliczano numery probek poczatku
i kofca sygnatu zgodnie z

p:(Rp _1)(NR_MR)’ (4.22)
oraz

k:Rk(NR_MR)’ (4.23)

gdzie:
p — nr prébki poczatku,
k — nr prébki konca,
Ny — dtugosé ramki,
Mp — skok ramki.

W przypadku, gdy ramki nie nachodza na siebie, skok wynosi 0 a wzory (4.22) i (4.23) ulegaja
dodatkowemu uproszczeniu.
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Na Rys. 4.17 przedstawiono ogdlny schemat dziatania algorytmu VAD-1SVM.
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Rys. 4.17 Ogélny schemat dzialania algorytmu VAD-1SVM
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4.5.8 Poréwnanie zmodyfikowanego algorytmu Rabinera-Sambura
z algorytmem VAD-1SVM

Warunki eksperymentéw

Testy poréwnawcze algorytméw wykonano z uzyciem 10 plikéw dzwiekowych pochodzacych
z bazy CORPORA. Tres¢ nagran stanowity cyfry: od ,zero” do ,,dziewie¢” (zapisane w plikach wav od
SG1M1_0 do SG1M1_9, nagrane przez mezczyzne w wieku pomiedzy 30 a 50 lat). Ze wzgledu na fakt,
ze nie zawsze w bazie CORPORA poczatek nagrania byt tozsamy z poczatkiem wypowiedzi, niektére
z nagran skrécono specjalnie dla tego testu, dopasowujgc tym samym poczatek sygnatu do poczatku
wypowiedzi. W zadnym z plikéw nie byto potrzeby modyfikacji korica nagrania. Przed wykonaniem
wtasciwych testow kazdy z sygnatéw zostat przeprébkowany z 16 do 8kHz ze wzgledu na fakt wyboru
takiej wtasnie czestotliwosci probkowania dla catego systemu.

Pliki dzwiekowe z bazy CORPORA powinny zawieraé wytgcznie sygnat mowy po
wczesniejszym recznym wyborze poczatku i konca wykonanym przez twércow bazy. W celu
umozliwienia sprawdzenia dziatania algorytméw, dodano do kazdego z testowanych plikdw prébki
z wartoscig 0 - po 150ms przed sygnatem jak i za jego koncem. W przypadku Fs = 8kHz odpowiada
to wydtuzeniu testowanego sygnatu o 1200 prébek z przodu i takg sama liczbe prébek na jego koncu.

Oba algorytmy poréwnywano przy SNR réwnym 100dB, 45dB, 40dB, 36dB, 28dB, 20dB, 12dB,
10dB i 8dB. Dodatkowo dla algorytmu VAD-1SVM wykonano testy takze w $rodowisku bardzo
zaszumionym przy SNR wynoszgcym 4dB, 0dB a nawet -4dB.

Nalezy zaznaczyé¢, ze szum dla kazdego z sygnatéw generowany jest osobno w sposéb losowy.
W niektorych przypadkach moze to powodowaé, ze wyniki skutecznosci badanych algorytméw moga
sie od siebie rézni¢. Postanowiono wiec, aby liczba powtdrzen N kazdego testu wynosita cztery.
Nastepnie na podstawie btedéw policzono ich wartos¢ srednig oraz odchylenie standardowe.

Przy testach skutecznosci wyznaczania poczatku stowa korzystano z nastepujgcych definicji:

Ai :|pi_r)i|

. - 100% , (4.24)
J 18
== 4.25
Ap m; (4.25)
13—
==Y Ay, (4.26)
P

1 N J - 2
= N—12(Ap—Ap) , (4.27)
-145
gdzie:

A;, — btad wyboru poczatku i-tego stowa,

86



p; — nr prébki poczatku i-tego stowa obliczony z uzyciem algorytmu VAD,

p; — pierwszy nr prébki i-tego stowa z bazy CORPORA,

n; — liczba prébek i-tego oryginalnego sygnatu,

Z{;— sredni btad wyboru poczatku m stéw dla j-tego powtdrzenia,

Zp — $redni btad wyboru poczatku m stéw dla N powtérzen,

m — liczba sygnatéw poddawana testom,

8, —odchylenie standardowe btedéw wyboru poczatku testowanych stéw dla N powtérzen,
N —liczba powtdrzen danego testu (N = 4).

Analogiczne definicje bteddéw i odchylania standardowego zdefiniowano dla konca wypowiedzi:

kK|
A, =—100%, (4.28)
ni
L
Ac==Y"A, (4.29)
m iz
_ 1 N _ .
A== Ax, (4.30)
N <

I
O = \/—N _1;(Aﬂ - Ak)?, (4.31)

gdzie dodatkowo:
A}; — btagd wyboru konca i-tego stowa,

k; — nr prébki korica i-tego stowa obliczony z uzyciem algorytmu VAD,

k; — ostatni nr prébki i-tego stowa z bazy CORPORA (k; = n;),

Z{c— Sredni btagd wyboru konca m stéw dla j-tego powtdrzenia,
Zk — $redni btad wyboru korica m stéw dla N powtdrzen,
6y, — odchylenie standardowe btedéw wyboru korica testowanych stéw dla N powtdrzen.

Na podstawie bteddéw poczatku i konca zdefiniowano btad catkowity i odchylenie standardowe dla
catej wypowiedzi zgodnie z:
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T | B 1 B3
A'C:A'p+A'p=|p p'|:" "100%,

VIR B eI N
Ac=Ap+Ak == (AL +A)),
Mz

A=1yal
N <
oraz
@:J—l—ﬁxA—Aq{
N-145
gdzie:

Zé— sredni catkowity bfad wyboru poczatku i korica m stéw dla j-tego powtdrzenia,

ZC — $redni btagd wyboru poczatku i korica m stéw dla N powtdrzen,

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

6. — odchylenie standardowe btedéw wyboru korica testowanych stéw dla N powtdrzen.

88



Wyniki testow poréwnawczych

Wyniki $rednich btedéw dla kazdego z powtdrzen zestawiono w Tab. 4.1.

Tab. 4.1 Wyniki testéw porownawczych algorytmu MRSED i VAD-1SVM

Algorytm Algorytm Algorytm Algorytm

.MRSE_D [%6] . VAD-lSYM [%] SNR .MRSE.D [%0] . VAD-lSYM [%1
s\Rde] | 4, & A, |4y, X A | [d8] | A X A | B &K A
100| 0,00 0,60 0,60|4,13 4,33 8,46 12|24,48 49,08 73,56| 11,04 9,71 20,75
100| 0,00 0,60 0,60(1,69 2,63 4,32 122452 44,10 68,62| 13,63 13,82 27,45
100| 0,00 0,60 0,603,010 341 642 12|24,33 46,78 71,11| 8,18 10,64 18,82
100| 0,00 0,60 0,60|4,35 5,99 10,34 122458 46,89 7147| 8,93 12,90 21,83
45| 1,97 4,20 6,17|3,60 555 9,15 10|25,50 54,94 80,44 14,53 13,82 28,35
45| 1,97 4,03 6,00(257 3,64 6,21 10(25,26 59,04 84,30| 12,67 14,40 27,07
45| 1,97 4,38 6,35|3,00 3,67 6,67 10|25,12 59,63 84,75| 11,51 1556 27,07
45| 2,26 4,18 6,4412,73 450 7,23 10| 25,14 55,27 80,41 14,65 11,07 25,72
40| 2,77 7,09 9,86|2,85 398 6,83 8(24,76 75,28 100,04 | 15,17 14,75 29,92
40| 2,63 7,20 9,832,855 4,47 7,32 8130,28 73,53 103,81| 12,50 13,78 26,28
40| 2,51 7,20 9,7116,22 6,41 12,62 8(23,90 76,13 100,03| 16,63 10,50 27,13
40| 2,77 7,06 9,83[355 7,46 11,02 812541 75,29 100,70| 15,62 17,70 33,32
36| 3,05 886 1191|581 6,53 12,34 41 - - - 15,35 21,24 36,59
36| 3,73 871 1245|355 6,06 9,61 4| - - - 14,27 20,77 35,04
36| 329 871 12,00|3,00 4,79 7,78 41 - - - 14,56 21,97 36,53
36| 305 873 1178|399 7,12 1111 4| - - - 19,55 19,49 39,04
28/10,10 12,86 22,97|4,48 6,33 10,81 0| - - - 17,59 24,94 4253
28(10,83 13,28 2411|461 534 9,95 0| - - - 21,03 27,08 48,11
28(11,12 1457 25,69|4,88 8,11 12,99 0| - - - 19,85 28,15 48,00
28|10,25 12,48 22,73|4,35 6,47 10,82 0| - - - 17,86 18,62 36,48
20(19,06 25,32 44,38|7,46 8,85 16,31 4 - - - 11,59 27,16 38,75
20(18,94 2547 4441|470 7,55 12,25 -4 - - - 23,39 32,65 56,04
20(19,03 25,82 44,85|7,10 7,85 14,95 4 - - - 20,17 27,00 47,17
20|18,03 26,01 44,04|8,92 10,19 19,11 4 - - - 21,05 42,28 63,33

Wszystkie wyniki w Tab. 4.1, Tab. 4.2 i Tab. 4.3 przedstawiono w procentach.

Tab. 4.2 Btad $redni skutecznosci dziatania algorytmu MRSED przy réznym SNR

SNR [dB] | 4, [%0] 8, [%6] A [%] 5, [%] A, [%] 5, [%]

100 0,00 0,00 0,60 0,00 0,60 0,00

45 2,04 0,15 4,20 0,14 6,24 0,20

40 2,67 0,12 7,14 0,07 9,81 0,07

36 3,28 0,32 8,76 0,07 12,04 0,29

28 10,58 0,48 13,30 0,91 23,88 1,35

20 18,77 0,49 25,66 0,32 44,42 0,33

12 24,48 0,11 46,71 2,04 71,19 2,03

10 25,26 0,17 57,22 2,46 82,48 2,37

8 26,09 2,86 75,06 1,09 101,14 1,80
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Tab. 4.3 Btad $redni skutecznosci dziatania algorytmu VAD-1SVM przy r6znym SNR

SNR[dB] | 4, [%] 8, [%0] 4, [%] 5, [%6] A, [%] 5, [%)]

100 3,30 1,22 4,09 1,44 7,39 2,60
45 2,98 0,45 4,34 0,90 7,32 1,29
40 3,87 1,60 5,58 1,64 9,45 2,82
36 4,09 1,22 6,12 0,99 10,21 1,97
28 4,58 0,23 6,57 1,15 11,14 1,30
20 7,05 1,75 8,61 1,19 15,66 2,86
12 10,45 2,44 11,77 1,91 22,21 3,71
10 13,34 1,52 13,71 1,90 27,05 1,07
8 14,98 1,76 14,18 2,97 29,16 3,18

4 15,93 2,45 20,87 1,04 36,80 1,66

0 19,08 1,64 24,70 4,27 4378 5,52
-4 19,05 5,16 32,27 717 51,32 10,67

Wizualizacja otrzymanych wynikéow

Na podstawie wynikéw zamieszczonych w Tab. 4.2 oraz Tab. 4.3 wykonano wykresy
poréwnawcze obu algorytmow.
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Rys. 4.18 Poréwnanie btedéw wyboru poczatku wypowiedzi algorytméow MRSED i VAD-1SVM przy réznym
SNR
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Rys. 4.19 Poréwnanie btedéw wyboru korica wypowiedzi algorytméw MRSED i VAD-1SVM przy réznym SNR
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Rys. 4.20 Poréwnanie catkowitych btedéw wyboru poczatku i kornca wypowiedzi algorytméw MRSED

i VAD-1SVM przy roznym SNR
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4.5.9 Interpretacja wynikéw testéw i podsumowanie badan nad
algorytmami wyboru poczatku i konca stowa

Z analizy tabel i wykreséw z podrozdz. 4.5.8 mozna wysunac szereg wnioskow.

Zauwazono, ze algorytm MRSED nie modgt funkcjonowaé przy SNR < 8dB, gdy algorytm
VAD-1SVM w takim $rodowisku modgt nadal dziataé. Nie oznacza to jednak, ze algorytm MRSED
w kazdym przypadku nie mégt funkcjonowac. Wystarczyto jednak, zeby algorytm raz nie zadziatat
w czasie eksperymentu, aby uznaé, ze algorytm nie byt w stanie wykonac testu.

Oba algorytmy zdecydowanie lepiej radzity sobie z wyborem poczatku sygnatu niz jego konca.
W przypadku algorytmu VAD-1SVM poziom rdznicy btedéw pomiedzy wyborem poczatku a korica byt
rzedu kilkudziesieciu procent, gdy w przypadku algorytmu MRSED rdznica pomiedzy skutecznoscia
wyboru poczatku i korica wynosita nawet kilkaset procent (maksymalnie prawie 290% przy SNR = 8dB
- patrz Tab. 4.2).

Wyniki skutecznosci algorytmu VAD-1SVM charakteryzujg sie duzo wiekszym odchyleniem
standardowym niz w przypadku algorytmu MRSED.

Oba algorytmy majg podobng skutecznos$¢ przy SNR = 36dB. Trudno jednak przy takim SNR
moéwié o srodowisku zaszumionym. Jesli szum jest wiekszy, wida¢ bardzo wyrazng i szybko rosnaca
réznice w skutecznosci dziatania obu algorytmoéw. W przypadku SNR = 20dB catkowity btgd algorytmu
VAD-1SVM wyniost niespetna 15,7% przy odchyleniu standardowym ponizej 3%. Dla poréwnania,
btad algorytmu MRSED wynidst ponad 44% przy niskim odchyleniu standardowym na poziomie 0,3%.
Nawet zaktadajgc na korzys¢ algorytmu MRSED odchylenie standardowe z obu pomiaréw, otrzymana
réznica w skutecznosci obu algorytmdw przy SNR=20dB wynosi ponad 138%.

Podsumowanie

Algorytm VAD-1SVM charakteryzuje sie znacznie wiekszg skutecznoscig rozpoznawania
w stosunku do algorytmu MRSED w Srodowisku zaszumionym. Jednoczesnie oba algorytmy maja
podobng skuteczno$s¢ w przypadku braku zewnetrznego szumu. Ze wzgledu na fakt wiekszego
skomplikowania algorytmu VAD-1SVM logiczne jest zaproponowanie rozwigzania hybrydowego,
ktore w zaleznosci od stosunku SNR uruchomi badzZ to algorytm MRSED przy SNR > 36dB, lub tez
wybierze algorytm VAD-1SVM w przypadku wiekszego zaszumienia.

W stosunku do parametréw z rekomendacji G729-B wprowadzono modyfikacje polegajaca na
zmianie parametrow réznicowych ZCR. Dzieki zastosowaniu operacji podnoszenia do kwadratu
zmniejszono wptyw szumu na sposéb reprezentacji tej czesci sygnatu, ktéra zawiera mowe.
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4.6 Zastosowanie sieci typu SVM do klasyfikacji i koncowe testy
systemu

W podrozdziale zostang przedstawione wyniki badan, ktére majg na celu pomdc w podjeciu
decyzji o doborze ostatecznych parametrow projektowanego systemu izolowanych stéw. Wszystkie
eksperymenty (poza podrozdz. 4.6.15) wykonano takze w $rodowisku zaszumionym przy réznym
SNR.

Niewatpliwie testy powinny da¢ odpowiedz, ktére z metod parametryzacji nalezy zastosowad
w systemie (patrz podrozdz. 4.6.4 i 4.6.5). Zbadany zostanie réowniez, w podrozdz. 4.6.6, wptyw
dtugosci wektordw parametréw, ktére sg podawane na wejscie sieci SVM zardwno na etapie uczenia,
jak i pdziniejszej normalnej pracy systemu. Dodatkowo, w osobnych testach w podrozdz. 4.6.7,
pordwnana zostanie metoda uzupetnienia zerami z metodg statej liczby prébek.

Kolejne trzy grupy eksperymentdéw zwigzane sg Scisle z technikg wektoréw podtrzymujacych.
Wiadomo, ze w sieciach SVM wazny jest odpowiedni dobér statej C i parametru jadra y. Wptyw tych
parametréw na wyniki rozpoznawania zostanie zbadany w tescie w podrozdz. 4.6.8. W kolejnych
badaniach w podrozdz. 4.6.9 badany bedzie wptyw skalowania danych oraz metody cross-validation
w poftaczeniu z grid-search na wyniki rozpoznawania. Celem ostatniego z eksperymentéw z tej grupy
(patrz podrozdz. 4.6.10) jest zbadanie, jaki wptyw na skuteczno$¢ rozpoznawania ma typ jadra, ktére
zostanie uzyte w sieci SVM.

Kolejne badanie pokazuje, jaki wptyw na skutecznos¢ systemu ma liczba klas, sposréd ktorych
podejmowana jest decyzja o klasyfikacji. Wiadomo, ze im wiecej klas, tym trudniej jest podjgc
poprawng decyzje o klasyfikacji. W tescie w podrozdz. 4.6.11 zbadano, jaki rzeczywisty ma to wptyw
na projektowany system rozpoznawania izolowanych stéw z uzyciem sieci SVM.

Testy w podrozdz. 4.6.12 sg nieco podobne do tych z podrozdz. 4.6.11. Rdznica polega na
tym, ze tym razem zmieniana jest liczba powtdrzen kazdej z klasy na etapie uczenia, a nastepnie
badana jest skuteczno$é catego systemu, dzieki czemu mozna dobra¢ optymalng ich liczbe do uczenia
sieci SVM.

Nastepne testy w podrozdz. 4.6.13 pordwnujg oba algorytmy wyboru poczatku i korca
zastosowane w projektowanym systemie rozpoznawania mowy i wskazujg, przy jakim SNR ma
zastosowanie kazdy z algorytméw.

Dwie ostatnie grupy testdw majg na celu zbadanie skutecznosci systemu przy zatozeniu, ze
bedzie z niego korzysta¢ wielu méwcoéw. W pierwszej grupie z podrozdz. 4.6.14 badane jest np.,
w jakim stopniu zawezenie grupy méwcéw tylko do gtosdow meskich wptywa na wyniki skutecznosci
systemu.

Ostatni z eksperymentéw (patrz podrozdz. 4.6.15) miat na celu poréwnanie stworzonego
systemu z systemem rozpoznawania mowy z uzyciem ukrytych modeli Markowa. Ze wzgledu na
porownanie z istniejgcymi wynikami uzyskanymi w [106] nie zastosowano algorytmu VAD.
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4.6.1 Wyjasnienie oznaczen stosowanych w opisach testow

W Tab. 4.4 przedstawiono opis oznaczen stosowanych przy opisie zrealizowanych badan.

Tab. 4.4 Opis oznaczen stosowanych przy opisie testow

Baza Danych

Oznacza nazwe bazy danych sygnatéw mowy (CORPORA lub WBI).

Etykiety

Okresla temat rozpoznawania np. cyfry, imiona.

Liczba klas

Definiuje liczbe klas rozpoznawania, np. 10 réinych cyfr, kazda tworzaca
osobng klase.

Uczenie [liczba plikéw]

Okresla catkowitg liczbe sygnatéw mowy, ktére zastosowano na etapie uczenia.

Testy [liczba plikdw]

Okresla catkowitg liczbe sygnatéw mowy, ktére zastosowano na etapie
testowania.

Rozdz. pomiaru

Okresla rozdzielczo$¢ pomiaru, definiowang jako odwrotnosé liczby sygnatow
mowy, biorgcych udziat na etapie testowania, np. dla 100 sygnatéw uczacych
wyniesie 1/100 = 1%.

Skalowanie

Okresla, do jakiego zakresu przeskalowano dane. Najczesciej jest to zakres od
-1 do 1 oznaczany jako [-1,1]. W niektérych testach skalowanie
przeprowadzono w zakresie [0,1].

Typ jadra

Najczesciej jest to jadro radialne. W jednym z testdw testowane sg ponadto
jadra: wielomianowe, sigmoidalne i liniowe.

LDCV

Oznacza zastosowanie metody v-fold cross-validation potgczonej z metodg
grid-search. Okresla, czy zastosowano na etapie uczenia metode
cross-validation w pofaczeniu z grid-search, a jesli tak, to na ile podzbioréw
dzielony byt zbiér uczacy. W wiekszosci przypadkéw, w ktérych zastosowano
cross-validation, wektory byty dzielone na 5 réownych podgrup (w kilku
przypadkach takze na 9 podgrup). Jesli zastosowano cross-validation, to
stosowano takze w tym przypadku metode grid-search.

CVGS [%]

Okresla wynik skutecznosci uczenia sieci SVM po zastosowaniu metody
cross-validation i grid-search. Skutecznos¢ w tym przypadku jest badana na
wejsciowym zbiorze uczacym jeszcze przed testowaniem sieci na innych danych
testowych.

SV

Liczba wektoréw podtrzymujacych, okreslona po zakoriczeniu etapu uczenia
sieci SVM.

WR(xxdB)[%]

Oznacza procentowy wynik rozpoznawania, przy okre$lonym stosunku sygnatu
do szumu.

log2(y)

Okresla wartos$¢ parametru y w postaci logarytmu o podstawie 2.

log2(C)

Okresla wartos¢ parametru C w sieci C-SVC w postaci logarytmu o podstawie 2.

Fp [kHz]

Okresla czestotliwosé w kilohercach, przy ktérej byty wykonywane testy.

Met. parametr.

Okresla metode parametryzacji. W wiekszosci testéw uzywano BFCC.
W niektérych testach korzystano réwniez z: MFCC, ISP, LPCC, RC, LAR, LPC, LSF
(patrz podrozdz. 2.2)

Algorytm VAD

Opisuje, jaki wybrano algorytm wyboru poczatku i korica stowa. Mozliwe opcje
to: VAD-1SVM, MRSED oraz ,Brak”. To ostatnie oznaczenie wskazuje, ze
w tescie nie korzystano z algorytmu VAD. Jesli wybrano algorytm VAD-1SVM, to
domyslnie zakfada sie, ze warto$¢ poczatkowa wspdtczynnika v w tym
algorytmie wynosi 0,15. Jesli bylo inaczej, opisano to w nawiasie, np.
VAD-1SVM (v = 0,05).

Oznacza dtugos¢ wektora parametrow. W niektérych testach, gdzie nie

k korzystano z metody cross-validation ani grid-search, parametr k wptywa na
domysing wartosé statej C.
SN Jest to oznaczenie szumu naturalnego
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4.6.2 Ustawienia systemu stosowane w testach

Zanim przystgpiono do testow poszczegdlnych elementéw systemu rozpoznawania mowy,
nalezato wstepnie wybra¢ metody i parametry systemu poddawanego testom. Pokrdtce zostanie
wiec opisany system rozpoznawania mowy, ktéry wykorzystywano w czasie realizacji badan.

Pierwszym etapem systemu rozpoznawania mowy jest blok przetwarzania wstepnego,
w ktdrym mozna wyrdznié etap akwizycji sygnatu, preemfazy, wyboru poczatku i korica stowa oraz
ramkowania i okienkowania sygnatu mowy. Na etapie akwizycji sygnatu standardowg czestotliwos¢
probkowania autor ustalit na 8kHz. W niektérych testach z uzyciem bazy CORPORA wykorzystywano
takze Fp = 16kHz. W podrozdz. 4.6.6 i 4.6.7 wykonywano takze testy z wykorzystaniem statej
liczby prébek. Liczba bitdw wynosita 12 dla testéw wykonanych z uzyciem bazy CORPORA i 16 bitéw
dla danych z WBI. We wszystkich testach wykorzystano sygnat monofoniczny.

Na podstawie wnioskdw z badan z podrozdz. 4.5.4 zdecydowano o zastosowaniu filtru

preemfazy o transmitancji 1- 0.952'1 przed algorytmem wyboru poczatku i korica stowa.

W testach, w ktorych wykorzystywano algorytm wyboru poczatku i korica stowa, korzystano
standardowo z algorytmu VAD-1SVM o wartosci poczgtkowej wspotczynnika v = 0,15, jesli nie
zaznaczono inaczej. W kilku eksperymentach wykorzystano do badan takze algorytm MRSED, gtéwnie
w celach poréwnawczych. Szczegétowo budowe i parametry obu algorytmow przedstawiono
w podrozdz. 4.5.

Po skréceniu sygnatu o te fragmenty, ktdre nie zostaty przez algorytm VAD zaklasyfikowane
jako mowa, nastepuje proces dzielenia sygnatu na ramki o dtugosci 240 prébek dla Fp = 8kHz (300
dla 16kHz) i skoku réwnemu 80 prébek przy Fp = 8kHz (100 dla 16kHz) zgodnie z zaleznoscig (2.7).
Nastepnie dane z kazdej ramki poddano procesowi okienkowania wykorzystujac okno Hamminga
zgodnie z (2.17).

Kolejnym etapem jest parametryzacja sygnatu mowy zawartego w ramkach. Nie wiadomo
z gbry, ktory z parametrow okaze sie najskuteczniejszy, dlatego zdecydowano sie na przetestowanie
w sumie o$miu typdéw parametrow. Wiekszosé testéw wykonano z uzyciem wspétczynnikéw BFCC
(ang. Bark Frequency Cepstrum Coefficients). Do pozostatych badanych parametréow nalezg takze:

- wspotczynniki liniowego kodowania predykcyjnego cepstrum (LPCC),
- wspotczynniki cepstrum melowego (MFCC)

- wspétczynniki liniowego kodowania predykcyjnego (LPC),

- wspotczynniki odbicia (RC),

- wspotczynniki logarytmicznego przekroju tuby akustycznej (LAR),
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- czestotliwosci widma liniowego (LSF),
- wspotczynniki odwrotnej funkcji sinus (ISP).

Doktadny opis kazdego z tych parametrow mozna znalez¢ w podrozdz. 2.2.

Liczbe parametréw, ktére obliczano z kazdej z ramek, ustalono na 10. Tylko w tescie
w podrozdz. 4.6.15 zwiekszono liczbe parametrow do 12.

Wszedzie tam, gdzie wykorzystywano wspétczynniki liniowego kodowania predykcyjnego, do
ich obliczenia korzystano z metody autokorelacyjnej wykorzystujgcej algorytm Levinsona-Durbina.

W przypadku parametrow cepstralnych BFCC i MFCC wykorzystano filtry trdjkatne
o czestotliwosci dolnej OHz i gérnej 4kHz przy liczbie pasm spektralnych (ang. warped spectra bands)
wynoszgcej 40 i wspoétczynniku eksponenty w procesie lifteringu réwnym 0.6.

W wiekszosci testéw stosowano technike uzupetnienia zerami do najdtuzszego z wektordow
podawanych na wejscie sieci SVM. Testowano takze metode skracania do najkrétszego z wektorow
oraz statg liczbe prébek w wektorze (patrz. podrozdz. 4.6.61 4.6.7).

Do procesu klasyfikacji wykorzystano sieci typu C-SVC (ang. C-Support Vector Classification)
wykorzystujgc w testach gtdwnie jgdro radialne. W podrozdz. 4.6.10 testowane sg takze jadra:
liniowe, wielomianowe i sigmoidalne. Ze wzgledu na fakt, ze rozpoznawanych jest wiele klas, nalezato
wybraé z pomiedzy algorytméw wielokrotnej klasyfikacji (patrz podrozdz. 3.7). Zdecydowano sie na
wybor algorytmu ,jeden przeciw jednemu” zgodnie z [87]. W wiekszosci testow stosowane jest
skalowanie wektoréw parametréw w zakresie od -1 do 1. Stosowana jest takze 5-stopniowa metoda
cross-validation w potfaczeniu z metodg grid-search poszukiwania optymalnej pary parametréow C i y.
W niektérych testach catkowicie zrezygnowano z tej metody lub stosowano 9-stopniowa metode
cross-validation. Jesli nie korzystano z metody cross-validation grid-search (CVGS), to domysing
wartoscig dla parametru C bytg wartos¢ 1 a wspdtczynnik jadra y byt rowny odwrotnosci dtugosci
wektoréw danych wejsciowych.

Warunki pomiaréw i uwagi do testow:

W znacznej wiekszosci eksperymentdow testy odbywaty sie na innych sygnatach mowy niz te,
ktore zostaty uzyte w procesie uczenia. Jesli byto inaczej, zostato to zaznaczone w uwagach do
testow.

Jesli zastosowano metode cross-validation, to w takim przypadku takze stosowano metode
grid-search poszukiwania optymalnej pary parametrow y i C. Jesli nie zastosowano metody
cross-validation, to nie stosowano tez metody grid-search.

Przy obliczaniu parametréw MFCC, BFCC i LPCC korzystano z [114]. Do obliczania pozostatych
metod parametryzacji korzystano z m-plikéw dostepnych w Matlabie.

Najczesciej tematem rozpoznawania byty imiona. W przypadku testéw z bazg WBI zawsze,
natomiast w przypadku bazy CORPORA, w niektérych testach stosowane byty takze cyfry od ,zero”
do , dziewiec” lub 33 litery alfabetu.
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W wiekszosci testéw sie¢ podejmowata decyzje o klasyfikacji, dokonujgc wyboru sposréd 20
klas. W niektdrych przypadkach stosowano takze testy 10 lub 15 klas a w przypadku testéw, gdzie
dokonywano klasyfikacji liter alfabetu, liczba klas wynosita 33.

Eksperymenty w $Srodowisku zaszumionym dokonywano w zaleznosci od typu testéw przy
stosunku sygnatu do szumu na poziomie: szumu naturalnego”, 45dB, 28dB, 24dB, 20dB, 16dB, 12dB,
8dB, a nawet 4dB.

W przypadku sygnatéw mowy z bazy CORPORA, nalezato je w przypadku eksperymentdéw,
gdzie stosowano algorytm VAD, dodatkowo wydtuzy¢ w sposdb sztuczny. Aby unikngé wykrywania
przez algorytmy wyboru poczatku i korica stowa miejsc potaczenia oryginalnego sygnatu z prébkami
o wartosci zero, postanowiono zatrze¢ $lad wydtuzenia poprzez dodanie do sygnatu wydtuzonego
sygnatu zawierajgcego szum rézowy o SNR = 45dB w stosunku do danego sygnatu mowy.

4.6.3 Pomiar skutecznosci rozpoznawania i poziom pewnosci pomiarow

Skutecznos$¢ rozpoznawania

Skuteczno$¢ rozpoznawania oceniano zgodnie z

WR =1-¢ =116 — o 19005 (4.36)
T T
gdzie:
WR - skutecznos$¢ rozpoznawania w procentach,
e - stopa btedu,
ny - liczba btednie rozpoznanych stéw w czasie testow,
ny - liczba poprawnie rozpoznanych stéw w czasie testéw,
T - dtugos¢ ciggu testowego, czyli liczba rozpoznawan (okreslana dalej takze jako

Testy [liczba plikéw]).

Kazdy btad oznacza btedne przyporzadkowanie do jednej z klas. W testach zakfada sie, ze
kazde stowo poddawane rozpoznawaniu nalezy do jednej z klas, do ktdrych nalezaty dane uczace.

Pewnos$é pomiaréw

Mozna zada¢ pytanie, z jakg pewnoscig otrzymane wyniki zgodne sg z rzeczywistoscig?
Statystyczny bfad pomiaru z 95% pewnoscig mozna obliczy¢ zgodnie z [77 p. 262], uzywajac wzoru

2 Voo (4.37)

’

' Okreslenie ,,szum naturalny” wyjasniono w uwagach w podrozdz. 4.4.2.
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gdzie: p — wspodtczynnik rozpoznawania stéw oraz n — catkowita liczba wypowiedzi poddawanych
rozpoznawaniu. Dzieki temu otrzymane wyniki nalezg do przedziatu [p —%,p +%]

z prawdopodobienstwem 95%.

Poczgtkowo rozwazano mozliwos¢ zamieszczenia przedziatdbw ufnosci w tabelach
i wykresach. Ostatecznie jednak zrezygnowano z tego pomystu, aby nie zaciemniaé¢ wynikéw
pomiardéw.

Najczesciej w testach z wykorzystaniem bazy WBI stosowano catkowitg liczbe wypowiedzi
poddawanych rozpoznawaniu réwng 200. Zaktadajgc, ze S$redni wspdtczynnik rozpoznawania
p wynosit np. 90%, to statystyczny btgd pomiaru z 95% pewnoscig bedzie wynosi¢ 1,31% zgodnie
z (4.37).

4.6.4 Wptyw wyboru metody parametryzacji na wyniki rozpoznawania
w przypadku wielu méwcéw i braku algorytmu VAD

Celem eksperymentu jest poréwnanie wptywu réznych metod parametryzacji na wyniki
rozpoznawania przy zatozeniu, ze z systemu bedzie korzystato wielu méwcéw. Ze wzgledu na fakt, ze
algorytm wyboru poczatku i konca stowa nie jest zwigzany w sposéb bezposredni z badanymi
parametrami, postanowiono uczy¢ i testowaé na sygnatach z bazy CORPORA posiadajacych
oznaczony juz poczatek i koniec stowa. W testach przedstawiono takze wptyw parametréw C i y na
skutecznosé rozpoznawania. Wyniki eksperymentéw przedstawiono w Tab. 4.5 i Tab. 4.6.

Warunki testu:

Baza danych CORPORA
Etykiety Imiona
Liczba klas 20

Uczenie [liczba plikow] 420
Testy [liczba plikdw] 400

Rozdz. pomiaru 0,25%
Algorytm VAD Brak
k 1440

Testy dla kazdej z badanych metod parametryzacji dokonano dwukrotnie. W pierwszym
tescie stosowano metode cross-validation (5 lub 9 stopniowg) wraz z metodg grid-search
znajdywania optymalnej pary parametréw C i y a w drugim przypadku stosowano domysine wartosci
C = 1lorazy = 1/k.
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Tab. 4.5 Poréwnanie wptywu parametrow cepstralnych: BFCC, MFCC i LPCC na wyniki rozpoznawania
(wielu méwcoéw, brak algorytmu VAD)

Parametr BFCC BFCC* MFCC MECC MFCC* LPCC LPCC*
log2(y) -13 | y=1/1440 -13 -9 y=1/1440 -7 y=1/1440
log2(C) 7 0 7 3 0 1 0
LbeV 5 - 5 9 - 5 -
sV 392 420 399 405 420 418 420
CVGS [%] 94,3 82,1 94,0 95,0 83,1 92,9 85,2
WR(SN) [%] 93,8 82,0 95,3 94,5 83,0 12,5 86,0
WR(20dB) [%] 93,8 76,8 92,5 89,8 78,0 11,0 79,8
WR(12dB) [%] 86,5 71,8 81,3 71,5 68,8 9,8 59,8
WR(4dB) [%] 69,5 58,8 49,8 39,8 52,8 9,8 32,8

* 0znacza, ze ustawiono domysine wartosci: € =1 oraz y = 1/k = 6,944E-04.

Tab. 4.6 Poréwnanie wptywu pochodnych parametréw LPC na wyniki rozpoznawania
(wielu méwcoéw, brak algorytmu VAD)

Parametr LPC LPC* RC RC* LAR LAR* LSF LSF* ISP ISP*
log2(y) -9 y=1/1440 -9 y=1/1440 -9 y=1/1440 -13 y=1/1440 -9 y=1/1440
log2(C) 3 0 3 0 3 0 9 0 3 0
Lbcv 5 - 5 - 5 - 9 - 5 -

Y 407 420 417 420 417 420 402 420 417 420
CVGS [%] 86,2 60,0 86,4 72,9 85,0 68,1 86,7 39,3 86,4 70,0
WR(SN) [%] 40,0 68,5 56,0 77,8 81,0 74,5 90,0 48,0 48,8 76,8
WR(20dB) [%] 24,5 49,8 53,0 68,3 71,3 65,3 77,0 40,0 43,0 68,8
WR(12dB) [%] 18,0 43,3 22,0 55,5 55,8 56,8 54,0 32,3 17,0 55,0
WR(4dB) [%] 17,3 32,0 7,8 33,3 33,5 37,5 29,5 23,8 8,5 36,3

* 0znacza, ze ustawiono domysine wartosci: C =1 oraz y = 1/k = 6,944E-04.

Whioski z eksperymentu:

W przypadku badan, w ktdrych uczono i testowano sie¢ SVM na sygnatach pochodzacych od
réznych méwcow widaé, ze dla niektérych metod parametryzacji (LPCC, LPC, RC czy ISP)
zastosowanie metody cross-validation i grid-search nie przyniosto zaktadanego poziomu
rozpoznawania (patrz parametr CVGS[%] i WR(SN)[%] w Tab. 4.5 i Tab. 4.6). Wartosci liczbowe tych
wynikdw powinny by¢ zblizone. W zwigzku z tym postanowiono dokona¢ powtérnych testéw
z domysInymi ustawieniami C = 1 orazy = 1/k = 6,944E-04.

Poréwnujgc otrzymane wyniki wczesniejszych i pdzniejszych badan widaé wyraznie, ze
zastosowanie standardowych ustawien parametréw C i y poprawito wyniki rozpoznawania metod
LPCC, LPC, RC czy ISP. Jednoczesnie jednak wptyneto to negatywnie na skutecznos$¢ takich
parametréw jak BFCC, MFCC czy LSF.

Wyniki oprdcz tego, ze pokazujg rdznice w skutecznosci dziatania réinych metod
parametryzacji, uwidaczniajg, jak duzy wptyw na wynik rozpoznawania ma odpowiedni dobér pary
parametréw C iy.

Warto zauwazyé, ze tam, gdzie otrzymano najlepsze wyniki, y miata najmniejszg wartos¢
a C najwiekszg (128 dla BFCC i MFCC oraz 512 dla parametréw LSF).

Warto takze zwrdci¢ uwage, ze praktycznie dla kazdej z metod wystepuje stosunkowo duza
liczba wektoréw podtrzymujgcych, stanowigcych od 93,3 do 100% wszystkich wektoréw uczacych.
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Jedynie parametry BFCC (93,8%), MFCC (95,3%) i LSF (90%) uzyskaty skutecznosé
rozpoznawania na poziomie réwnym lub wyzszym od 90% przy testach na danych pozbawionych
zewnetrznego szumu.

Po zastosowaniu szumu na poziomie SNR = 20dB jedynie parametry BFCC (93,8%) i MFCC
(92,5%) utrzymaty skutecznos¢ powyzej 90%. Pozostate parametry nie przekroczyty 80% skutecznosci.

Po zwiekszeniu szumu do SNR = 12dB ukazujg sie wyrazne rdznice w skutecznosci pomiedzy
parametrami BFCC (86,5%) i MFCC (81,3%) a pozostatymi nieprzekraczajgcymi 60% skutecznosci.

W przypadku duzego zaszumienia (SNR = 4dB) bezkonkurencyjnie wypadta metoda BFCC
(69,5%) pokonujagc MFCC (52,8%) i pozostawiajgc daleko w tyle pozostate metody, ktdrych
skutecznosé nie przekroczyta w najlepszym wypadku 40%.

Ze wzgledu na fakt, ze uzyskane wyniki tak bardzo sg zréznicowane ze wzgledu na parametry
C i y, postanowiono dokona¢ kolejnych testdw porédwnujacych skutecznos¢ réznych metod
parametryzacji, tym razem z wykorzystaniem bazy imion WBI, nagrywanej przez jednego méwce.

4.6.5 Wptyw wyboru metody parametryzacji na wyniki rozpoznawania
w przypadku jednego méwcy i zastosowania algorytmu VAD

Celem badania jest poréwnanie wptywu rdinych metod parametryzacji na wyniki
rozpoznawania przy zatozeniu, ze z systemu bedzie korzystat jeden uzytkownik. Jest to badanie
dodatkowe, majgce zweryfikowaé wyniki uzyskane w podrozdziale 4.6.4. Dodatkowo, aby
uwiarygodnié wyniki rozpoznawania, wprowadzono algorytm wyboru poczatku i korica stowa. Wyniki
eksperymentdéw przedstawiono w Tab. 4.7 i Tab. 4.8.

Warunki testu:

Baza danych WBI
Etykiety Imiona
Liczba klas 20

Uczenie [liczba plikéw] 200

Testy [liczba plikdw] 200

Rozdz. pomiaru 0,5%

Algorytm VAD VAD-1SVM (v = 0,15)

Testy parametru BFCC powtdrzono trzykrotnie, a nastepnie ich wyniki usredniono (BFCCsr),
zamieszczajac je na wykresie oraz postugujac sie danymi usrednionymi dla tego parametru w analizie
wynikéw badan.
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Tab. 4.7 Poréwnanie wptywu parametrow cepstralnych: BFCC, MFCC i LPCC na wyniki rozpoznawania
(jeden méwca, algorytm VAD)

Parametr BFCC(1) | BFcc(2) | BFcc(3) | BECCsr MECC LPCC
log2(y) -13 -13 -13 -13 2 -13
log2(C) 7 7 7 7 -5 7
sV 194 194 194 194 200 196
CVGS [%] 97,5 97,5 97,5 97,5 97,5 98,5
WR(SN) [%] 97,5 97,5 97,5 97,5 97,5 98,5
WR(24dB) [%]| 98,0 99,0 99,0 98,7 98,0 99,0
WR(20dB) [%]] 96,0 95,0 95,0 95,3 96,0 96,0
WR(16dB) [%]| 86,0 83,5 84,0 84,5 85,0 85,0
WR(12dB) [%]| 76,5 74,0 76,5 75,7 77,0 78,5
WR(8dB) [%] 67,5 64,0 65,5 65,7 52,0 65,5
WR(4dB) [%] 50,5 45,0 52,5 49,3 50,5 62,5

Tab. 4.8 Poréwnanie wptywu pochodnych parametréw LPC na wyniki rozpoznawania
(jeden méwca, algorytm VAD)

Parametr LPC RC LAR ISP LSF
log2(y) 13 11 13 13 -15
log2(C) 9 5 7 7 9
SV 178 196 195 196 198
CVGS [%] 97,0 97,5 97,0 97,0 90,0
WR(SN) [%] 96,5 98,0 99,0 98,0 86,0
WR(24dB) [%] 92,0 97,0 97,5 97,0 85,5
WR(20dB) [%]| 87,5 89,5 90,5 89,0 72,5
WR(16dB) [%]| 79,5 74,0 75,5 75,0 61,0
WR(12dB) [%] 57,5 61,5 60,0 60,5 35,5
WR(8dB) [%] 39,5 38,0 40,5 34,5 24,0
WR(4dB) [%] 28,5 28,0 26,5 27,5 18,5
100,0 - W
e nl
90,0 EES\\F\
80,0 | N —@— BFCCsr
Py
70,0 N
’ =fli—MFCC
= e
K 600 >\ —A—LPCC
[
= 500 == |PC
40,0 == RC
30,0 i \/ LAR
20,0 = ISP
10,0 LSF
32 28 24 20 16 12 8 4
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Rys. 4.21 Wykres skutecznosci rozpoznawania systemu dla réznych metod parametryzacji przy réznym SNR
(jeden méwca, algorytm VAD)
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Whioski z eksperymentu:

Na Rys. 4.21 wida¢ wyraznie, ze parametry cepstralne charakteryzujg sie wyzsza
skutecznoscig rozpoznawania niz alternatywne formy reprezentacji wspdétczynnikdw LPC. Najstabiej
w 0gblnym rozrachunku wypadty parametry LSF. Rdznica w skutecznosci rozpoznawania jest tym
wieksza, im wiekszy jest szum, ktéremu poddane byty dane testowe.

Praktycznie przy szumie nie wiekszym niz 24dB wszystkie typy parametrow uzyskiwaty od
96,5% do 99%, poza nieco stabszymi parametrami LPC (92% przy SNR = 24dB) oraz wyraznie
odbiegajgcymi od pozostatych parametrami LSF (85,5% przy SNR = 24dB).

Parametry cepstralne: MFCC, BFCC i LPCC przy SNR > 12dB wtacznie uzyskiwaty bardzo
zblizone wyniki skutecznosci rozpoznawania, na poziomie powyzej 75%, w przeciwienstwie do
pozostatych metod pokrewnych LPC (LPC, LAR, ISP, RC), majacych skutecznosé na poziomie ok. 60%
oraz wyraznie stabszej metodzie LSF (35,5%).

Po zwiekszeniu szumu do SNR = 8dB najlepiej wcigz zachowywaty sie parametry BFCC i LPCC
utrzymujac wspodtczynnik rozpoznawania na poziomie ponad 65%. Najwiekszg skutecznos¢ przy
SNR = 4dB uzyskaty w tescie parametry LPCC (62,5%) a najmniejszg parametry LSF (18,5%).

Mozna takze zauwazy¢, ze zastosowanie metody cross-validation w potgczeniu z grid-search
przyniosto zamierzony efekt, uzyskujagc podobne wartosci liczcbowe pomiedzy CVGS a WR(SN)
z wysokim wspétczynnikiem rozpoznawania.

4.6.6 Wptyw ditugosci wektoréw na wyniki rozpoznawania

Celem eksperymentu jest zbadanie wptywu dtugosci wektoréow parametréw, na ktérych sieé
SVM jest uczona i testowana. Podobnie, jak w przypadku klasycznych sieci neuronowych istnieje
konieczno$é, aby wektory wejsciowe miaty réwng dtugosc.

Zdecydowano o przeprowadzeniu kilku typow testow. W pierwszym przypadku wszystkie
wektory skracano do najkrétszego ze wszystkich testowanych wektoréw, ktoéry liczyt zaledwie 160
parametréw. Taka ich liczbg byto reprezentowane jedno z powtdrzen stowa , trzy”. W drugim tescie
wszystkie wektory parametréw uzupetniano zerami do najdtuiszego z wektorow liczacego 1290
parametréw. Takg liczbg parametrow byto reprezentowane jedno z powtdrzen stowa ,dziewiec”.
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Rys. 4.22 Rézna dtugosc tego samego stowa ,,zero” nagrana przez rézne osoby przy Fp = 8kHz

Ostatnie podejscie do problemu statej dtugosci wektoréw jest zupetnie odmienne od
wczesniejszych. Na Rys. 4.22 widaé, ze to samo stowo ,zero” wypowiedziane przez rézine osoby
mozna zapisaé, przy tej samej czestotliwosci probkowania 8kHz, z uzyciem ponizej 300 lub powyzej
900 prébek. To samo stowo wiec, wypowiedziane przez rézine osoby w sposéb naturalny, moze
zosta¢ wypowiedziane trzykrotnie szybciej (lub wolniej).

Zatozono, ze by¢é moze rozwigzaniem jest nie tyle skracanie lub wydtuzanie sygnatéw, lecz
taka normalizacja sygnatow, aby kazdy z nich zawierat statg liczbe prébek. Dzieki temu teoretycznie
powinien znikngé problem rozpoznawania nie tylko tych samych stéw, ktére zostaty wypowiedziane
z rézng dtugoscia, lecz réwniez réznych stow dzieki zatozeniu, ze kazda wypowiedz z gory bedzie
miata statg, réwng liczbe probek.

Wykorzystujac funkcje ,resample” ze $rodowiska Matlaba, dokonano przeprébkowywania
sygnatow ze statej czestotliwosci do statej ilosci probek wynoszacej 5000. Funkcja ta wykorzystuje
antyaliasingowy dolnoprzepustowy filtr o skoriczonej odpowiedzi impulsowej w procesie resamplingu
kompensujgc opdznienie filtru. Filtr ten wykorzystuje okno Kaisera.

Wyniki eksperymentéow przedstawiono w Tab. 4.9.

Warunki testu:

Baza danych CORPORA

Etykiety cyfry (0-9)

Liczba klas 10

Uczenie [liczba plikow] 450

Testy [liczba plikow] 450

Rozdz. pomiaru 0,22%

Algorytm VAD VAD-1SVM (v = 0,05)
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Jest to jedyny test, w ktdrym uczenie i testowanie odbywa sie na tych samych danych.

Tab. 4.9 Wptyw diugosci wektorow na wyniki rozpoznawania

Oznaczenie testu A B C D E F G
. uzupetnianie uzupetnianie uzupetnianie zerami
skracanie do N . s
. zerami do zerami do do najdiuzszego z
najkrétszego z . stata . stata . .
. . najdtuzszego z . najdtuzszego z . stata liczba | wektoréw (k = 1290
Opis wektoréw A liczba A liczba . .
(160 wektorow rébek wektoréw rébek probek parametréw),
arasnetrow] (1290 P (1290 p algorytm MRSED
P parametréow) parametrow) zamiast VAD-1SVM
SNR[dB] - testy 45 45 45 20 20 20 20
SNR[dB] - uczenie 45 45 45 45 45 SN SN
Fp [kHz] 8 8 - 8 3 B 3
Liczba préobek - - 5000 - 5000 5000 -
log2(y) -5 -11 -13 -11 1 -11 -13
log2(C) 7 5 9 5 -5 5 7
CVGS [%] 16,4 95,8 95,8 94,7 98,0 97,6 97,3
WR [%] 16,0 99,8 100,0 88,4 87,8 77,1 48,0

Whioski z eksperymentu:

Skracanie do najkrotszego z parametréw (A) okazato sie w ogdle nieskuteczne. Mimo, ze
technika ta jest najszybsza w dziataniu, bo ilos¢ przetwarzanych parametrow redukowana jest do
minimum (w tym wypadku ponad 8-krotnie), to otrzymano skutecznos$¢ rozpoznawania jedynie na
poziomie 16% przy minimalnym szumie poréwnywalnym z szumem tta (SNR = 45dB). Zdecydowano
wiec, ze opcja ta zostaje odrzucona i nie bedzie rozwazana w dalszych testach.

Wyniki badan metodg uzupetniania zerami do najdtuiszego z wektorow w pordwnaniu
z metoda statej liczby préobek okazaty sie zblizone uzyskujac skuteczno$¢ rozpoznawania bliskg 100%
(B i C) przy SNR = 45dB oraz ok. 88% (D i E) przy SNR = 20dB.

Kolejny test (F) ma charakter ,roboczy” potwierdzajac, ze zasadne byto uczenie po dodaniu
szumu na poziomie 45dB. Ze wzgledu na fakt wydtuzania sygnatow w bazie CORPORA, o ktérym
wspominano juz wczesniej, niedodanie szumu do wydiuzonego sygnatu powoduje pogorszenie
wynikow rozpoznawania o ponad 10% w stosunku do testu E.

W tescie E zastosowano algorytm MRSED wyboru poczatku i korica i uczono przy naturalnym
szumie osiggajac jedynie 48% skutecznosci. Jest to o ponad 40% nizsza skutecznos$¢ rozpoznawania
w poréwnaniu z testem D, w ktorym zastosowano algorytm VAD-1SVM i dodano uczenie przy
SNR = 45dB osiggajgc poziom skutecznosci rozpoznawania powyzej 88% przy SNR = 20dB.

Ze wzgledu na to, ze przy uzupetnianiu zerami do najdtuiszego z parametréw oraz
normalizacji wzgledem statej liczby probek osiggnieto podobne wyniki (testy B i C przy SNR = 45dB)
oraz (D i F dla SNR = 20dB), zdecydowano o dokonaniu dodatkowego testu majgcego zdecydowac
o wyborze jednej z metod do tworzonego systemu rozpoznawania mowy.
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4.6.7 Poréwnanie metody uzupetniania wektoréw zerami z metoda stalej
liczby prébek

Na podstawie wynikéw eksperymentéw przeprowadzonych w podrozdz. 4.6.6 uznano
metode skracania do najkrétszego z wektorédw za nieskuteczng, rezygnujac z niej catkowicie
W opracowywanym systemie rozpoznawania izolowanych stéw.

Ze wzgledu na fakt, ze metoda uzupetnienia zerami do najdtuzszego z wektoréw oraz
normalizacja do statej liczby préobek uzyskaty zblizone wyniki, zdecydowano o dokonaniu doktadnego
testu poréwnawczego obu metod przy réznych SNR.

Warunki testu:

Baza danych CORPORA

Etykiety Cyfry (0-9)

Liczba klas 10

Uczenie [liczba plikow] 250

Testy [liczba plikow] 30

Rozdz. pomiaru 3,33%

Algorytm VAD VAD-1SVM (v = 0,05)

Zawezono przy tym grupe méwcoéw. Uczenie i testy dokonywane byty tylko na nagraniach
gtosdw meskich z przedziatu wiekowego od 20 do 70 lat. Proces uczenia odbywat sie przy
SNR = 45dB.

Tab. 4.10 Poréwnanie metody uzupetniania

wektorow zerami z metoda statej liczby probek przy roznym SNR

uzupetnianie
Opis na::::iTzl:goo z stafa'liczba
wektoréw (1290 prébek
parametrow)
Fp [kHZz] 8 -
Liczba probek - 10 000
log2(y) -13 -15
log2(C) 7 7
CVGS [%] 95 93
WR(45dB) [%] 93 97
WR(20dB) [%] 93 87
WR(12dB) [%] 80 53
WR(4dB) [%] 43 33
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Rys. 4.23 Wykres poréwnujgcy metode uzupetniania wektoréw zerami z metodga statej liczby prébek przy
réoznym SNR

Whioski z eksperymentu:
W Tab. 4.10 i na Rys. 4.23 przedstawiono wyniki eksperymentu.

Analizujgc wyniki testéw wida¢ wyraznie, ze metoda statej liczby préobek osiggneta o 4%
lepszg skutecznosé rozpoznawania jedynie przy SNR = 45dB czyli w sytuacji, gdy poziom szumu jest
minimalny. W pozostatych trzech testach uzyskano lepsze wyniki przy uzupetnianiu zerami do
najdtuzszego z wektorédw. Otrzymane wyniki byty lepsze odpowiednio o 6% przy 45dB, az 0 27% przy
12dB oraz 0 10% przy 4dB w poréwnaniu z metoda statej liczby prébek.

W sposdb swiadomy zwiekszono statg liczbe prébek do 10 000, majac na celu poprawe
jakosci rozpoznawania. Mimo tego zabiegu wyniki skutecznosci rozpoznawania przemawiajg
wyraznie na korzy$¢ metody uzupetniania wektorow zerami do najdtuzszego z wektordow.

Zastosowanie statej liczby probek przy wiekszej ich ilosci bardzo wydtuza caty proces
rozpoznawania. Biorgc pod uwage takze kryterium szybkosci obliczen, nie pozostaje watpliwosci, ze
metoda statej liczby probek, mimo ze teoretycznie ciekawa, nie nadaje sie do zastosowania
w projektowanym systemie rozpoznawania mowy, ustepujac miejsca tradycyjnej metodzie
uzupetniania zerami do najdtuzszego z wektorow.
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4.6.8 Wptyw wartosci C i y na wyniki rozpoznawania oraz liczbe
wektorow podtrzymujacych

Celem eksperymentdw jest zbadanie, jaki wptyw ma zmiana parametru C albo y na

skutecznosé rozpoznawania oraz na liczbe wektoréw podtrzymujgcych.

Warunki testu:

Baza danych

Etykiety

Liczba klas

Uczenie [liczba plikow]
Testy [liczba plikdw]
Rozdz. pomiaru
Algorytm VAD

k

SNR[dB]

WBI

Imiona

20

200

200

0,5%

VAD-1SVM (v = 0,15)
990

Szum naturalny

Wartos¢y = % jest wartoscig domysing stosowang np. wtedy, gdy nie korzystano z metody

grid-search poszukiwania optymalnej wartosci pary C i y. W Tab. 4.11 zamieszczono wyniki testu

zmiany parametru C przy statym wspotczynniku y wynoszacym L

990’

Tab. 4.11 Wptyw parametru C na skutecznos$¢ rozpoznawania i liczbe wektoréw podtrzymujacych

Liczba SV WR [%] log2(C) Cc
200 96 -5 0,03125
200 96 -4 0,0625
200 96 -3 0,125
200 96 -2 0,25
200 96 -1 0,5
200 96 0 1
199 97,5 1 2
197 97,5 2 4
196 97,5 3 8
196 97,5 4 16
196 97,5 5 32
196 97,5 6 64
196 97,5 7 128
196 97,5 8 256
196 97,5 9 512
196 97,5 10 1024
196 97,5 11 2048
196 97,5 12 4096
196 97,5 13 8192
196 97,5 14 16384
196 97,5 15 32768
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Tab. 4.12 zawiera wyniki wptywu na skuteczno$¢ rozpoznawania i liczbe wektorow
podtrzymujacych zmiany wspotczynnika y przy statej wartosci parametru C. W tym tescie, jako stafg
wartos$é parametru C, przyjeto wartos¢ 1.

Tab. 4.12 Wptyw wsp. y na skutecznos¢ rozpoznawania i liczbe wektorow podtrzymujacych

Liczba SV WR [%] log2(y) %
200 95,5 -15 3,05E-05
200 95,5 -14 6,10E-05
200 95,5 -13 1,22E-04
200 95,5 -12 2,44E-04
200 95,5 -11 4,88E-04
200 96,0 -10 9,77E-04
200 95,5 -9 1,95E-03
198 96,5 -8 3,91E-03
197 87,5 -7 0,0078125
198 37,0 -6 0,015625
200 15,0 -5 0,03125
200 5,5 -4 0,0625
200 5,0 -3 0,125
200 5,0 -2 0,25
200 5,0 -1 0,5

Whioski z eksperymentu:

Wyniki zawarte w Tab. 4.11 wskazujg, ze zmiana parametrow C nie wptywa w sposéb
znaczacy na liczbe wektorow podtrzymujacych (SV). Liczba ta jest bardzo duza i zblizona do
catkowitej liczby wszystkich wektorow biorgcych udziat w procesie uczenia wynoszgcej 200.
Najmniejsza uzyskana liczba SV wynosi 196, co stanowi az 98% wszystkich wektoréw. Oznacza to, ze
do stworzenia modelu sieci SVM nie zostanie uzyte jedynie 2% wektordw biorgcych udziat w uczeniu
sieci. W eksperymencie nie zaobserwowano natomiast zadnego wptywu zmiany wspétczynnika y na
liczbe wektoréw podtrzymujgcych przy statej wartosci parametru C (Tab. 4.12). Moze to swiadczy¢
o tym, ze liczba wektoréw podtrzymujacych nie zalezy od wartosci wspoétczynnika y.

Przy analizie wptywu parametréw C albo ¥ na wyniki rozpoznawania wida¢, ze ich wartosci
maja kluczowy wptyw na uzyskiwane wyniki. W sposdb jednoznaczny nie mozna powiedzieé, ze dana
wartos$¢ tych parametrow jest lepsza od innej. Na podstawie otrzymanych wynikéw (Tab. 4.12)
mozna jednak zauwazy¢, ze jest pewna tendencja dotyczgca wptywu wielkosci wspétczynnika y na
wyniki rozpoznawania. Jesli warto$¢ wspodtczynnika y byta zbyt duza tzn. w tym przypadku powyzej
277, to skuteczno$é rozpoznawania zaczeta gwattownie spadaé z ponad 96% nawet do 5%.

Ze wzgledu na fakt, ze z géry nie wiadomo, jaka wartos¢ parametru C i y jest optymalna
w danym przypadku, zaleca sie znajdywanie ich metodg grid-search, polegajagcg na wykonaniu wielu
testow z réznymi wartosciami par parametréow C i y. Skutecznos$é tej metody, w potaczeniu
z technikg cross-validation, zbadano w kolejnym tescie w podrozdz. 4.6.9.
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4.6.9 Wptyw skalowania i CVGS na wyniki rozpoznawania

Celem testu jest zbadanie wptywu skalowania i metody cross-validation w potgczeniu
z grid-search (CVGS) na wyniki skutecznosci rozpoznawania.

Warunki testu:

Baza danych WBI
Etykiety Imiona
Liczba klas 20
Uczenie [liczba plikow] 200

Testy [liczba plikow] 200

Rozdz. pomiaru 0,5%
Algorytm VAD VAD-1SVM
k 990

Wyniki testu D w Tab. 4.13 stanowig usrednione wyniki testéw skutecznosci rozpoznawania
przy réznym SNR i zostaty przepisane z Tab. 4.7 (kolumna BFCCsr), aby tatwiej byto poréwnac wyniki.

Tab. 4.13 Wyniki wptywy skalowania i CVGS na wyniki rozpoznawania

Ozn. testu A B C D

Skalowanie Brak Brak [-1,1] [-1,1]
LDCV Brak 5 Brak 5

log2(y) v = 1/990 -7 y = 1/990 -13
log2(C) 0 -5 0 7

CV [%] - 91,0 - 97,5
WR(SN) [%] 32,5 91,5 96,0 97,5
WR(24dB) [%] 29,5 86,5 91,5 98,7
WR(20dB) [%] 28,5 79,0 81,0 95,3
WR(16dB) [%] 18,5 62,0 67,0 84,5
WR(12dB) [%] 11,5 55,0 57,0 75,7
WR(8dB) [%] 9,5 37,0 44,0 65,7
WR(4dB) [%] 8,0 24,5 31,5 49,3

Najstabsze wyniki uzyskano przy braku skalowania i nie zastosowaniu metody CVGS (test A).
Ze wzgledu na niesatysfakcjonujacy poziom skutecznosci rozpoznawania, rozwigzanie to nie bedzie
brane pod uwage w dalszych pracach nad systemem rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM.
Zastosowanie metody cross-validation w pofaczeniu z techniky grid-search, ale bez procesu
skalowania (Test B) znacznie poprawia skuteczno$¢ rozpoznawania. Podobnie zastosowanie
skalowania bez CVGS (Test C) poprawia jako$¢ rozpoznawania w stosunku do wynikéw z testu A.
Zdecydowanie najlepsze wyniki uzyskano w tescie D, stosujgc skalowanie danych, a nastepnie
metode cross-validation, podziatu wektoréw uczgcych na 5 réwnych czesci, a nastepnie poprzez
poddanie procesowi znajdywania optymalnej pary parametrow C i y z wykorzystaniem techniki
grid-search. W celach testowych zastosowano takie podziat na 9 réwnych czesci wektoréw
w metodzie cross-validation, otrzymujagc metoda grid-search takie same optymalne wartosci
parametréw C i y, co w tescie D. Wyniki badan z tego podrozdziatu uzasadniajg, dlaczego
standardowo testy w rozdziale wykonywane sg z zastosowaniem skalowania oraz wiekszos¢ z nich
wykorzystuje takze technike cross-validation (5-stopniowg) w potgczeniu z grid-search.
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Wada metody grid-search jest stosunkowo dtugi czas obliczen, ze wzgledu na fakt
wielokrotnego powtarzania procesu uczenia z réznymi parami parametréw C i y.

97.5 ——
97 ——
96.5 ——
96
95.5 —
95
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-10
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2
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log2(C)

Rys. 4.24 Wykres wptywu pary parametréw C i y dobieranych metodg grid-search na wyniki uczenia sieci
SVM

Na Rys. 4.24 przedstawiono wynik zastosowania procesu grid-search otrzymany z uzyciem
biblioteki LIBSVM [84]. Na osi poziomej, w zakresie od -5 do 15 oznaczono parametr x, na ktérego
podstawie mozna obliczy¢ C zgodnie z C = 2%*. Natomiast na osi pionowej w zakresie od 1 do 15
oznaczono parametr y, na ktérego podstawie mozna obliczyé y zgodnie zy = 2Y. Widac¢ wyrazZnie,
ze najlepsze wyniki uczenia sieci uzyskuje sie tylko w pewnym zakresie parametréw, w tym wypadku
zwigzanym z prawag gorng czescig wykresu. Autor uwaza, ze metoda grid-search poszukiwania
optymalnej pary C i y jest na tyle skuteczna, ze rekomenduje ja do zastosowania w projektowanym
systemie rozpoznawania izolowanych stow.

4.6.10 Wptyw wyboru typu jadra w sieci SVM na wyniki
rozpoznawania

Celem testu jest znalezienie najlepszego typu jadra do sieci C-SVC. Testowane beda jadra:
wielomianowe, sigmoidalne, liniowe oraz radialne.

Warunki testu:

Baza danych WBI
Liczba klas 20
Uczenie [liczba plikow] 200
Testy [liczba plikow] 200
Rozdz. pomiaru 0,5%
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LDCV 5
Algorytm VAD VAD-1SVM

Wykonujac badania z uzyciem jadra wielomianowego i sigmoidalnego przyjeto, ze
wspotczynnik ¥ = 0 (patrz Tab. 3.2). Dodatkowo, w przypadku jadra wielomianowego przyjeto
stopien wielomianup = 3 (patrz Tab. 3.2).

Wyniki testu z jadrem radialnym stanowia us$rednione wyniki testow skutecznosci
rozpoznawania przy réznym SNR i zostaty przepisane z Tab. 4.7 (kolumna BFCCsr), aby tatwiej byto
porownac wyniki.

Tab. 4.14 Wptyw typu jadra na wyniki rozpoznawania

Typ jadra Wielomianowe Sigmoidalne Liniowe Radialne
log2(y) -7 -13 -7 -13
log2(C) -3 7 -5 7
CVGS [%] 96,0 97,5 97,5 97,5
WR(SN) [%] 93,0 97,5 97,5 97,5
WR(20dB) [%] 7,5 95,5 95,5 95,3
WR(16dB) [%] 7,0 83,0 83,5 84,5
WR(12dB) [%] 5,0 73,5 74,0 75,7
WR(8dB) [%] 5,0 62,5 64,0 65,7
WR(4dB) [%] 5,5 44,0 45,0 49,3

Whioski z eksperymentu:

Najstabsze wyniki uzyskano dla jadra wielomianowego. Juz przy SNR = 20dB skutecznosc
rozpoznawania byta nizsza niz 10%, co dyskwalifikuje te metode z dalszych badan.

Uzyskano bardzo zblizone do siebie wyniki pozostatych trzech typdw jader: sigmoidalnego,
liniowego i radialnego. Nieznacznie lepsze o kilka procent od pozostatych wyniki uzyskano przy
wiekszym zaszumieniu (SNR<12dB) jednak dla jadra radialnego, co sktania do wybrania wtasnie tego
typu jadra w projektowanym systemie rozpoznawania izolowanych stéw z uzyciem sieci SVM.

4.6.11 Wplyw wielkosci stownika na wyniki rozpoznawania

Spodziewac sie nalezy, ze im wieksza liczba klas, tym bardziej skutecznos¢ rozpoznawania
powinna sie zmniejsza¢. Nie wiadomo jednak, jak bardzo. Celem eksperymentu jest zbadanie, jaki
wptyw na skutecznos$é rozpoznawania opracowywanego systemu rozpoznawania izolowanych stéw
ma liczba klas (w tym wypadku imion).

Warunki testu:

Baza danych WBI
log2(y) -13
log2(C) 7

Algorytm VAD VAD-1SVM

W przypadku, gdy liczba imion wynosita 10, wykorzystano nastepujgce stowa z WBI: ,,Agata”,
»,Barbara”, ,,Czestaw”, ,Dominik”, ,Ewa”, ,Feliks”, ,,Grzegorz”, ,Honorata”, ,lwona”, ,Jarostaw”.
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Kiedy liczbe imion zwiekszono do 15, uzupetniono stownik o nastepujgcych 5 dodatkowych
imion: ,Krystyna”, ,Leszek”, ,Matgorzata”, ,Piotr” i ,,Radostaw”.

Wyniki testu dla 20 klas stanowig usrednione wyniki testdw skutecznosci rozpoznawania przy
réznym SNR i zostaty przepisane z Tab. 4.7 (kolumna BFCCsr), aby tatwiej byto poréwna¢ wyniki. Do
testéw w tym przypadku wybrano 20 réznych imion, ktére w porédwnaniu z listg poprzednich 15

2

uzupetniono o stowa: ,Stawomir”, , Tomasz”, ,Urszula”, ,, Wioletta” i ,,Zuzanna”.

Tab. 4.15 Wptyw wielkosci stownika na wyniki rozpoznawania

Liczba imion 10 15 20

Uczenie [liczba plikéw] | 100 150 200
Testy [liczba plikdw] 100 150 200
Rozdz. pomiaru [%] 1 0,67 0,5

CVGS [%] 99,0 98,7 97,5
WR(SN) [%] 98,0 97,3 97,5
WR(20dB) [%] 97,0 |960 |953
WR(16dB) [%] 88,0 84,0 84,5
WR(12dB) [%] 81,0 |74,7 |757
WR(8dB) [%] 68,0 68,0 65,7
WR(4dB) [%] 54,0 [52,7 |49,3
——10klas ——15klas 20 klas
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Rys. 4.25 Wykres wptywu liczby klas na skutecznos¢ rozpoznawania przy réznym SNR

Whioski z eksperymentu:
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Zgodnie z oczekiwaniami, generalnie wraz ze wzrostem liczby klas, skutecznos$¢ maleje. Nie
jest to jednak gwattowne pogorszenie skutecznosci. Najwiekszy spadek w poréwnaniu z najmniejsza
liczbg 10 klas wystgpit przy SNR = 12dB i wynosit ponad 6% dla 15 klas oraz ponad 5% w pordéwnaniu
z 20 klasami.

Wiekszg réznice pomiedzy 10 a wiekszg liczbg klas zaobserwowano takze przy SNR = 16dB.
Réznice w wynikach wynosity ponad 4% w poréwnaniu z wynikiem dla 15 klas i 0 3,5% w pordéwnaniu
z 20 klasami.

Co ciekawe, w trzech testach zaobserwowano nieznacznie lepsze wyniki dla 20 klas
w poréwnaniu z 15 klasami. Réznice te wynosity odpowiednio 0,2% (SNR = SN), 0,5% (SNR = 16dB)
oraz 1% przy SNR = 12dB na korzys¢ wiekszej liczby klas. Otrzymane wyniki mozna prébowac
ttumaczyé tym, ze za kazdym razem szum rézowy jest generowany w sposéb losowy.

Analizujgc usrednione wyniki dla 20 klas wida¢, ze przy znacznym szumie otrzymuje sie wyniki
stabsze od pozostatych o ponad 2% przy SNR = 8 dB i 0 4,7% (w poréwnaniu z 10 klasami) i 3,4%
(w poréwnaniu z 15 klasami) przy SNR = 4dB.

Podsumowujgc caty test nalezy stwierdzié, ze projektowany system rozpoznawania mowy
z uzyciem sieci SVM z powodzeniem moze by¢ stosowany dla 20 klas.

4.6.12 Wpltyw liczby powtdérzen na etapie uczenia sieci SVM na
wyniki rozpoznawania

Celem testu jest zbadanie, jaki wptyw na skuteczno$¢ dziatania systemu ma liczba powtérzen
kazdej z klas, na ktérych odbywa sie proces uczenia. Kazda klasa byta uczona na podstawie
odpowiednio 5, 10 i 15 powtdrzen, tej samej etykiety stowne;j.

Warunki testu:

Baza danych WBI
Liczba klas 20
Algorytm VAD VAD-1SVM

Wyniki testu dla liczby powtdrzen rdwnej 10 stanowig usrednione wyniki testow skutecznosci
rozpoznawania, ktore zostaty przepisane z Tab. 4.7 (kolumna BFCCsr), aby fatwiej byto poréwnac
wyniki.
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Tab. 4.16 Wptyw liczby powtdrzen na etapie uczenia na wyniki rozpoznawania

L. powt. (uczenie) 5 10 15
L. powt. (test) 15 10 5
Uczenie [liczba plikow] 100 200 300
Testy [liczba plikéw] 300 200 100
Rozdz. pomiaru: 0,33% 0,5% 1%
log2(y) -13 -13 -13
log2(C) 5 7 7
CVGS [%] 96 97,5 98,0
WR(SN) [%] 93,7 97,5 98,0
WR(20dB) [%] 77,3 95,3 96,0
WR(16dB) [%] 69,0 84,5 87,0
WR(12dB) [%] 54,7 75,7 80,0
WR(8dB) [%] 45,3 65,7 75,0
WR(4dB) [%] 33,0 49,3 60,0
—&—15 powtorzen == 10 powtdrzen 15 powtérzen
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Rys. 4.26 Wykres skutecznosci rozpoznawania w zaleznosci od liczby powtérzen
Whioski z eksperymentu:

W Tab. 4.16 i na Rys. 4.26 widac¢ wyraznie, ze im wieksza jest liczba powtdrzen danej klasy na
etapie uczenia sieci SVM, tym lepsze sg wyniki rozpoznawania. Przy matej liczbie powtdérzen
wynoszgcej 5, wyniki srednio sg gorsze o ok. 20% w poréwnaniu z liczbg powtdrzen wynoszaca 10.
Z kolei najlepsze wyniki uzyskano przy 15 powtdrzeniach kazdej z klas na etapie uczenia. Rdznica
wtym wypadku byta tym wieksza, im wieksze bylo zaszumienie, wynoszac ponad 10% przy
SNR = 4dB.
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Moze sie wiec w pierwszej chwili wydawac, ze najkorzystniej jest uczy¢ z jak najwieksza liczba
powtdrzen. Wiaze sie to jednak z tym, ze model sieci zajmuje wiecej pamieci. Wazne jest wiec, aby
znalez¢ kompromis miedzy skuteczno$cig rozpoznawania z jednej strony a prostotg modelu z drugie;.
Warto wzigé¢ przy tym pod uwage stopied zaszumienia Srodowiska, w ktéorym system bedzie
pracowat, zwiekszajgc odpowiednio liczbe powtdrzen wraz ze wzrostem zaszumienia.

Jesli z jakiego$ powodu nie dysponuje sie wystarczajgcy liczbg danych uczacych, warto
wspomoc sie wtedy metoda cross-validation z wiekszg liczbg podziatéw, w celu sztucznego
zwiekszenia liczby wektoréw uczacych.

4.6.13 Wplyw  wyboru algorytmu VAD na  skutecznosé
rozpoznawania

Celem testu jest poréwnanie skutecznosci zastosowania dwéch typdw algorytméw wyboru
poczatku i konca stowa (VAD-1SVM i MRSED) przy réznym stosunku sygnatu do szumu.

Warunki testu:

Baza danych WBI
Liczba klas 20
Uczenie [liczba plikéw] 200
Testy [liczba plikdw] 200
Rozdz. pomiaru 0,5%

Wyniki testu (oprécz wynikéw uzyskanych przy SNR = 28 i 24dB) dla algorytmu VAD-1SVM
stanowig usrednione wyniki testow skutecznosci rozpoznawania, ktére zostaty przepisane z Tab. 4.7
(kolumna BFCCsr). Pomiary przy SNR = 28 i 24dB wykonano jednokrotnie.

Tab. 4.17 Wptyw wyboru algorytmu VAD na skutecznos¢ rozpoznawania

VAD-1SVM
VAD (v=0,15) MRSED
log2(y) -13 -7
log2(C) 7 -1
CVGS [%] 97,5 98,5
WR(SN) [%] 97,5 98,5
WR(28dB) [%] 99,0 86,0
WR(24dB) [%] 99,0 72,0
WR(20dB) [%] 95,3 42,0
WR(16dB) [%] 84,5 24,0
WR(12dB) [%] 75,7 15,0
WR(8dB) [%] 65,7 -
WR(4dB) [%] 49,3 -
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Rys. 4.27 Wykres poréwnujacy skutecznos¢ algorytméw VAD-1SVM i MRSED przy réznym SNR
Whioski z eksperymentu:

Wyniki z Tab. 4.17 i Rys. 4.27 ilustrujg, jak kluczowym zagadnieniem jest wtasciwy wybor
algorytmu poczatku i korca w systemie rozpoznawania mowy. Oba algorytmy dziatajg z podobna
skutecznoscia (réznica 1% na korzys¢ MRSED) w przypadku, gdy szum jest naturalny (w przypadku
bazy WBI jest on na poziomie ok. 32dB). Jednak kiedy tylko poziom szumu zaczyna wzrastac¢, widaé
jak rézny wptyw ma to na oba algorytmy. W przypadku MRSED skutecznos$¢ rozpoznawania bardzo
szybko maleje. Najwiekszy spadek skutecznosci rozpoznawania wystgpit pomiedzy SNR réwnym 24dB
a 20dB i wynosit az 30%. Zaktadajac, ze akceptowalny poziom skutecznosci rozpoznawania wynosi
powyzej 80% okazuje sie, ze algorytm MRSED moze pracowaé¢ w srodowisku, gdzie SNR wynosi
powyzej 26dB. W przypadku algorytmu VAD-1SVM takg skutecznosé system moze osiggnac pracujac
przy SNR = 14dB. Mozna ponadto zauwazy, ze algorytm MRSED ,nie dziatat” ™ przy SNR < 12dB.

Mimo ze algorytm VAD-1SVM jest bardziej czasochtonny oraz potrzebuje wiekszych
naktadow obliczeniowych widaé, ze w przypadku pracy systemu przy wiekszym poziomie szumu,
okazuje sie on bez poréwnania lepszym rozwigzaniem niz MRSED. Z drugiej strony, jesli wiemy, ze
system bedzie dziatat w srodowisku o niskim zaszumieniu o SNR na poziomie ok. 30dB lub wyzszym,
to algorytm MRSED moze byc¢ ciekawg alternatywa dla algorytmu VAD ze wzgledu na jego prostote
i szybkosc¢ dziatania.

1> zapis ,nie dziatat” oznacza, ze algorytm MRSED nie mégt znalez¢ poczatku lub korica wypowiedzi, dla
co najmniej jednego z badanych w tescie sygnatow.
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4.6.14 Badanie skutecznosci systemu dla wielu méwcoéw

Celem testéw jest zbadanie skutecznosci systemu przy zatozeniu, ze z systemu bedzie
korzystaé wielu méwcow zarédwno na etapie uczenia, jak i pdzniejszej pracy systemu. Dodatkowo
zostanie wykonany test poréwnawczy ukazujgcy znaczenie algorytmu VAD w procesie
rozpoznawania.

Doboru gtoséw moéwcéw do testow A, B i D dokonano zgodnie z opisem w podrozdz. 4.3.3,
ktory jest zgodny z kluczem zaproponowanym w [106]. Wyjatkiem jest test C, gdzie zaréwno na
etapie uczenia jak i testowania uzyto jedynie plikdw z gtosami meskimi, aby mdc sprawdzi¢, jak
wptywa zawezenie grupy méwcdédw na wyniki rozpoznawania.

Warunki testu:

Baza danych CORPORA
Liczba klas 20

Do testéow A, B i C, gdzie zastosowano algorytm VAD, dodano sztuczny szum na poziomie
SNR = 45dB, natomiast w tescie D, gdzie nie zastosowano algorytmu VAD, nie byto takiej potrzeby.

W algorytmie VAD-1SVM poczgtkowa wartos¢ wspotczynnika v ustawiono na 0,15.

Tab. 4.18 Badanie skutecznosci systemu dla wielu méwcéw

Oznaczenie testu A B C D
Glosy* m,z,d m,z,d m m, z,d
same stowa

VAD VAD-1SVM | VAD-1SVM | VAD-1SVM bezVAD
Uczenie [liczba plikow] 420 420 280 420
Testy [liczba plikéow] 400 400 260 400
Rozdz. pomiaru 0,25% 0,25% 0,38% 0,25%
log2(y) -9 -9 -13 -13
log2(C) 5 5 7 7
CVGS [%] 90,2 - 90,0 94,3
Skalowanie [-1,1] [0,1] [-1,1] [-1,1]
WR(SN) [%] - - - 93,8
WR(45dB) [%] 89,3 93,8 93,8 -
WR(36dB) [%] 87,5 91,3 91,9 93,5
WR(32dB) [%] 87,5 90,3 90,4 93,5
WR(28dB) [%] 85,3 87,0 85,0 93,5
WR(24dB) [%] 77,8 81,3 80,4 93,0
WR(20dB) [%] 74,5 78,3 73,8 92,8
WR(16dB) [%] 62,3 64,5 61,9 89,8
WR(12dB) [%] 47,8 52,0 48,5 86,5
WR(8dB) [%] 37,3 38,3 36,5 81,0
WR(4dB) [%] 27,3 26,8 25,4 69,5

* Gtosy: m - meskie, z - zenskie, d - dzieciece
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Whioski z eksperymentu:

W Tab. 4.18 zdecydowanie najlepsze wyniki uzyskano w tescie D, kiedy nie trzeba byto
wykonywac algorytmu wyboru poczatku i koica. Réznica w wynikach byta tym wieksza, im wiekszy
byt poziom zaszumienia osiggajgc przy SNR = 4dB o ponad 40% wyzszg skuteczno$¢ w pordwnaniu
z pozostatymi testami A, B i C.

Poréwnujac testy A i B widac, ze w przypadku testu B uzyskano nieco lepsze wyniki. Oba testy
réznig sie warunkami skalowania. Mimo, ze metode cross-validation w potaczeniu z grid-search,
majaca na celu optymalny wybor parametrow C i ¥, wykonano wczesniej skalujgc dane w zakresie od
-1 do 1, to w tescie B uzyto tych parametréw stosujgc skalowanie w zakresie od 0 do 1. Uzyskanie
wiec lepszych wynikéw w tescie B moze dziwié. Wydaje sie, ze przyczyng tego zjawiska moze by¢ to,
ze w tym przypadku mogto nastgpi¢ nadmierne dopasowanie sieci do danych uczacych. Zjawiska
takiego nie zaobserwowano w przypadku testow z bazg WBI, gdzie jest tylko jeden mdéwca, lecz tam,
gdzie uczenie i testy byty wykonywane na wypowiedziach pochodzacych od wielu osdb.

Dos¢ ciekawie przedstawiajg sie takze wyniki testu C, ktéry wykonano wytgcznie na gtosach
meskich. W poréwnaniu z testem A uzyskano lepsze wyniki przy SNR = 45, 36 32, 24 i 12 dB. Przy
porownaniu jednak otrzymanych wynikéw z testem B widaé, ze lepsze wyniki test C uzyskat jedynie
przy matym zaszumieniu: 45, 36 i 32 dB. Jesli szum byt wiekszy (SNR od 28 do 4dB), lepsze wyniki
uzyskano w tescie B.

Podsumowujgc otrzymane wyniki wydaje sie, ze wieksza réznorodnos¢ gtoséw w przypadku,
gdy jest wielu méwcdéw nie ma tak duzego wptywu na wyniki rozpoznawania. Wazne jest jednak, aby
zapewnié¢ odpowiednig liczbe wektoréw uczacych reprezentujacych te grupy mowcéw, ktére beda
stosowane na etapie rozpoznawania.

4.6.15 Poréwnanie skutecznosci systemu rozpoznawania
wykorzystujacego SVM z systemem opartym na ukrytych modelach
Markowa

Celem testu jest poréwnanie skutecznosci opracowanego systemu rozpoznawania
izolowanych stéw z uzyciem sieci SVM z wynikami systemu wykorzystujgcego ukryte modele
Markowa.

Podobnie, jak w poprzednim tescie (podrozdziat 4.6.14) doboru gtoséw moéwcéw do badan
dokonano zgodnie z kluczem zamieszczonym w artykule [106]. Rdznice stanowi to, ze przedmiotem

24 7 7

rozpoznawania sg 33 litery alfabetu z bazy nagrann CORPORA: ,a”, ,,q”, ,,be”, ,ce”, ,cie”, ,de”, ,e”, ,e”,

24 ” ” /4 2 27 7” o4 ”

~ef, ,qe’, ,ha”, ,i’, jot”, ,ka”, ,el”, ,et”, ,em”, ,en”, ,en”, ,o” ,pe”, ,ku”, ,er”, ,es”, ,es”, ,esz’,
”

Jte”, u”, ,wu”, ", zet”,  ziet” i,zet”. Zbidr uczacy tworzg nagrania 21 oséb, a zbidr testowy tworzg
nagrania 20 0s6b zgodnie z opisem zawartym w podrozdziale 4.3.3.

Sam proces uczenia jak i testowania sieci SVM wykonano z uzyciem skryptu easy.py z [84]. Ze
wzgledu na to, ze w artykule prof. Grocholewskiego [106] nie zastosowano w testach algorytmu VAD,
pominieto tg czes¢ systemu takze w tym tescie, wykonujgc eksperyment na tych samych danych
uczacych i testowych co w artykule.
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Warunki testu:

Baza danych CORPORA
Etykiety Litery alfabetu
Liczba klas 33

Uczenie [liczba plikow] 693

Testy [liczba plikow] 660

Uczenie [liczba méwcow] 21

Testy [liczba méwcéw] 20

Rozdz. pomiaru 0,15%
Algorytm VAD Brak

Doboru plikdow do testu dokonano zgodnie z [106].

Przeprowadzono 3 testy proponowanego systemu. W tescie A zastosowano czestotliwos¢
probkowania wynoszacg 8kHz, 5-stopniowg metoda cross-validation w potgczeniu z grid-search, 10
wspotczynnikéw cepstralnych, a jako metode parametryzacji wybrano BFCC. Test B rdznit sie tym od
pierwszego, ze zwiekszono czestotliwos¢ prébkowania do 16kHz, zastosowano dzielenie wektoréw
na 9, a nie jak dotychczas 5 czesci oraz zwiekszono liczbe wspdétczynnikéw cepstralnych o 2 do 12.
W tescie C w stosunku do B jedyng modyfikacjg byta zmiana metody parametryzacji na MFCC.

Tab. 4.19 Testy skutecznosci rozpoznawania liter alfabetu przez
system rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM

Oznaczenie testu A B C
Fp [kHz] 8 16 16
Met. parametryzacji BFCC BFCC MFCC
M 240 300 300
N 80 100 100
p 10 12 12
Lbcv 5 9 9
log2(y) -9 -11 -15
log2(C) 7 5 11
CVGS [%] 76,9 79,2 76,0
WR [%] 84,4 86,2 84,8

Badanie ma na celu porédwnanie nie tylko obu metod parametryzacji, lecz jest préba
porownania skutecznosci dwdch réznych systeméw rozpoznawania mowy. W [106] zastosowano np.
inng metode parametryzacji niz w pracy. Ogdlny wstepny uktad przetwarzania mowy zastosowany
w tescie prof. Grocholewskiego opisanym w [106] wyglgda nastepujgco:

- czestotliwos¢ prébkowania - 16kHz

- preemfaza sygnatu ze wspédtczynnikiem 0,97,

- obliczanie co 10ms transformaty Fouriera z oknem Hamminga o dtugosci 25m:s,

- przeksztatcenie kazdego z widm chwilowych do postaci 24 zachodzacych na siebie filtrow
o ksztatcie tréjkatnym rowno roztozonych na skali melowej,

- przeksztatcenie amplitud sygnatdw na wyjsciach filtrow ze skali liniowej do
logarytmicznej,
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- obliczenie 12 wspdtczynnikdw cepstralnych za pomoca dyskretnej transformaty
cosinusowej przeprowadzonej na sygnatach wyjsciowych z filtréow oraz energii sygnatu,

- obliczenie 13 pierwszych pochodnych i 13 drugich pochodnych dla wspdfczynnikow
cepstralnych oraz energii opisujgcych zmiennos¢ sygnatu,

- zastosowanie liftru sinusoidalnego.

Ostatecznie sygnat mowy zostat opisany w przestrzeni 39-wymiarowe].

System bazowy rozpoznawania wykorzystuje modele 33 fonemdw wystepujgcych w literach
alfabetu. Punktem wyjscia byty niezalezne od kontekstu niejawne modele Markowa o najprostszej
trzystanowe] topologii typu "z lewa na prawo" i o pofaczeniach miedzy sgsiednimi stanami (bez
"przeskokéw").

Tab. 4.20 Wyniki skutecznosci rozpoznawania liter alfabetu przez system rozpoznawania mowy z uzyciem
HMM (dane z [106])

Metoda System Mod 1 Mod 2 Mod 3 System
bazowy (3 mixtures) (CMN) (trifony) "stuchowy"
WR [%] 83,3 86,4 74,4 89,1 98

W Tab. 4.20 znajdujg sie wyniki testow zamieszczone na podstawie [106], a zawarte skroty
oznaczajg odpowiednio:

- mod 1 - 3 mixtures - modyfikacja systemu bazowego polegajgca na zwiekszeniu liczby
rozktadow normalnych dla kazdego ze standw z jednego do trzech,

- mod 2 - CMN Cepstral Mean Normalization) — modyfikacja systemu bazowego polegajgca na
zastosowaniu odejmowania od wektorow wspdétczynnikdw cepstralnych wektora otrzymanego przez
usrednienie wszystkich wektoréw wypowiedszi,

- mod 3 - trifony — modyfikacja w stosunku do bazowego systemu polegajaca na zastgpieniu

modeli fonemoéw niezaleznych od kontekstu modelami fonemoéw zaleznych od kontekstu,

- system ,,sfuchowy” oznacza skutecznos$¢ rozpoznawania ludzkiego systemu rozpoznawania
mowy, ktory byt badany na grupie studentéw.

Szczegdtowy opis testow, ktérych wyniki przedstawiono w Tab. 4.20 mozna znalezé w [106].

Whioski z eksperymentu:

Wyniki rozpoznawania zawarte w Tab. 4.19 i Tab. 4.20 sg na zblizonym poziomie
osiemdziesieciu kilku procent. Jedynie wynik dla systemu HMM (3 mixtures) znacznie odbiega od
Sredniej osiggajac skutecznosé ponizej 75%. Bezkonkurencyjne wyniki uzyskano z naturalnym
systemem stuchowym cztowieka, gdzie poziom btedu wynosit jedynie 2%. Jak wida¢ nie ma w chwili
obecnej systemu rozpoznawania mowy, ktdry rozpoznawatby mowe lepiej niz cztowiek i pewnie
jeszcze przez jakis czas taki stan rzeczy sie utrzyma.

Poréwnujgc wyniki z Tab. 4.19 i Tab. 4.20 widaé, ze proponowany w pracy system SVM
uzyskat w kazdym z badanych przypadkéw wyzszg skuteczno$é niz system bazowy HMM. Jednakze
wprowadzenie modyfikacji do systemu bazowego spowodowato, ze skutecznos$¢ zmodyfikowanego
systemu uzyskata nieco lepsze wyniki w poréwnaniu do testu B z Tab. 4.19 odpowiednio o 0,2% (dla
Mod 1 - 3 mixtures) i 2,9% (dla Mod 3 - trifony).

Przy analizie wynikdw zawartych w Tab. 4.19 widaé, ze podwojenie czestotliwosci
probkowania, zwiekszenie liczby do 9 w technice cross-validation oraz zwiekszenie liczby
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wspotczynnikéw cepstralnych do 12, zwiekszyto skutecznos$¢ rozpoznawania o 2,2%. Z kolei zmiana
metody parametryzacji z BFCC (test B) na MFCC (test C) nie przyniosta poprawy, lecz pogorszenie
wynikéw o 1,4%.

Poréwnujgc oba systemy nalezy zwréci¢ uwage, ze wyniki testu A w Tab. 4.19 z uzyciem sieci
SVM otrzymano dla systemu, gdzie Fp = 8kHz, a liczba parametréw wynosita jedynie 10. Mimo ze
wynik byt nieznacznie nizszy od najlepszej z badanych metod HMM przedstawionych w Tab. 4.20, to
nalezy mieé na uwadze, ze byt on osiggniety przy Fp = 16kHz oraz z uzyciem 39 parametrow.

4.7 Podsumowanie eksperymentow i ostateczny opis parametrow
systemu rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM

Na podstawie testu A i B z Tab. 4.19 zdecydowano, Ze standardowa czestotliwosciag
probkowania stosowang przy rozpoznawaniu mowy bedzie 8kHz. Dwukrotne zwiekszenie
czestotliwosci, powodujgce znaczne zwiekszenie liczby obliczen i niezbednej pamieci, sprawia, ze
staje sie nieoptacalne stosowanie czestotliwosci 16kHz lub wyzszej.

Najlepsze z badanych metod parametryzacji okazaty sie metody oparte o parametry
cepstralne: BFCC, MFCC i LPCC. Ze wzgledu na to, ze wyniki tych metod okazaty sie zblizone, autor nie
chce w sposdb jednoznaczny oceniaé, ktéra z tych metod jest najlepsza. Jednoczesnie dokonujgc
wyboru jednej z metod do projektowanego systemu, proponuje wykorzystaé parametry BFCC
(ang. Bark Frequency Cepstrum Coefficients) jako metode parametryzacji na etapie rozpoznawania.

Przeprowadzone badania wskazujg, ze najkorzystniej pod wzgledem czasu obliczen i wptywu
na wyniki skutecznosci rozpoznawania systemu jest zastosowad uzupetnianie wektoréw parametrow
zerami do najdtuzszego z wektoréw, dlatego takg tez metode wybrano do projektu systemu,
rezygnujac z metody skracania do najkrotszego z wektorow i normalizacji wzgledem statej liczby
probek.

Kluczem do stworzenia skutecznego systemu rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM na
etapie rozpoznawania jest wtasciwy dobdr parametru jadra y oraz statej C. Sama zmiana jednego
z parametrow bez uwzglednienia wartosci drugiego nie jest skuteczna. Dlatego autor proponuje
stosowanie metody grid-search na etapie uczenia sieci w celu znalezienia optymalnej pary
parametrow C i y. Najlepsze efekty metoda ta przynosi, jedli jest poprzedzona metoda
cross-validation, majacy za zadanie podziat wektoréw wejsciowych na statg liczbe podwektoréw
w celu sztucznego zwiekszenia liczcby wektoréw uczacych. Ze wzgledu na to, ze wieksza liczba
podwektorow wydtuza dodatkowo czas uczenia, autor proponuje zastosowanie dzielenia na 5
podwektorow.

Autor dopuszcza takie mozliwo$¢, ze uczenie sieci bedzie sie odbywaé z wartosciami
domysinymi, tzn. y = %, gdzie k oznacza dtugos$¢ wektora uczgcego, a C bedzie wynosi¢ 1 (lub
wiecej). Zostaje wtedy zlikwidowany najdtuiszy etap uczenia sieci, czyli doboru optymalnej pary
parametrow C i Y. Moze to jednak powodowac, ze sie¢ nie bedzie dziata¢ w sposéb optymalny.
Wydaje sie, ze salomonowym rozwigzaniem jest dodanie procesu CVGS jako opcji, ktéra bedzie
wtaczana np. przez uzytkownika systemu lub automatycznie, dopiero gdy otrzymywane wyniki
skutecznosci systemu nie bedg zadowalajace.
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Mimo ze jadro sigmoidalne, liniowe i radialne uzyskaty podobny poziom rozpoznawania to
wtasnie to ostatnie uzyskato najlepsze wyniki w testach w $rodowisku o najwiekszym badanym
zaszumieniu SNR = 4dB. Byto to podstawag, aby wybra¢ witasnie jadro radialne do tworzonego systemu
rozpoznawania mowy.

Oczywiste jest, ze im wiekszy jest stownik, tym trudniej dokonywac witasciwej klasyfikacji
stow poddawanych rozpoznawaniu. Przeprowadzone testy wskazaty, ze przy liczbie klas wynoszacej
20 skutecznos¢ rozpoznawania nie spadfa znacznie w poréwnaniu z mniejszg liczbag klas. Mimo ze
wiekszos¢ testow zostata wykonana dla tej liczby klas, to nic nie stoi na przeszkodzie, aby testowac
system takze z wiekszg liczbg klas. Przyktadem moze by¢ tu podrozdziat 4.6.15, w ktérym klasyfikacja
odbywata sie z uzyciem 33 liter alfabetu.

Liczba powtdrzen danej klasy na etapie uczenia jest takze jednym z kluczowych parametréow
majacych bezposredni wptyw na wyniki rozpoznawania. Zbyt mata liczba powtérzen, np. 5, moze
prowadzi¢ do zanizonych wynikéw. Nalezy zdawac sobie jednak sprawe, ze wraz ze wzrostem liczby
powtdrzen, zwieksza sie takze liczba wektorédw podtrzymujacych, ktére tworzg model sieci SVM.
Autor proponuje wiec stosowanie 10 powtdrzen na etapie uczenia kazdej z klas. Jesli z jakiego$
powodu bytoby to niemozliwe, zaleca sie wtedy zastosowanie metody cross-validation z podziatem
na wiekszg liczbe podklas, w celu sztucznego zwiekszania liczby wektoréw uczacych. Moze by¢ to
przydatne np. w sytuacji, gdy nowy uzytkownik chce szybko zaczgé¢ korzystac z systemu i nie chce lub
nie ma czasu na wielokrotne powtarzanie tego samego stowa.

Jak pokazano w Tab. 4.17 i Rys. 4.27 witasciwy wybdr poczatku i korica wypowiedzi jest
kluczowym elementem procesu rozpoznawania mowy. W opinii autora jest to jeden
z najwazniejszych czesci automatycznego systemu mowy, bez ktérego wtasciwie niemozliwe jest
skuteczne rozpoznawanie. W pracy poréwnywane byly dwa wifasne algorytmy wyboru poczatku
i konca: jeden prosty MRSED, bazujgcy na pomiarze energii sygnatu oraz bardziej skomplikowany,
VAD-1SVM. W opinii autora obie metody majg zastosowanie w systemie rozpoznawania izolowanych
stéw.

Mimo Zze oba algorytmy uzyskaty podobng skutecznos¢, jesli stosunek sygnatu do szumu byt
wyzszy niz 30dB, to autor proponuje wykorzysta¢ algorytm MRSED ze wzgledu na jego prostote
i szybkos¢ dziatania. W przypadku jednak, gdy system ma pracowac przy wiekszym zaszumieniu,
autor proponuje zastosowac bardziej rozbudowany algorytm VAD-1SVM, ktéry znacznie lepiej radzi
sobie w $rodowisku zaszumionym.

Schemat blokowy dziatania catego zaprojektowanego systemu w duzym uproszczeniu
przedstawiono na Rys. 4.28. Ma on jedynie charakter pogladowy i nie zawiera wielu bardziej
szczegotowych proceséw, aby nie zaciemniaé schematu.
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Rys. 4.28 Uproszczony schemat zaprojektowanego systemu rozpoznawania izolowanych stéw

Z uzyciem sieci neuronowych SVM

123




W Tab. 4.21 przedstawiono koncowe zestawienie parametréw tworzacych

rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM.

system

Tab. 4.21 Ostateczne parametry systemu rozpoznawania mowy z uzyciem sieci SVM

Etap Nazwy i oznaczenia parametréow lub | Warto$é parametréw / metody
Akwizycja Czestotliwos¢ probkowania [kHz] 8
sygnatu llos¢ bitow 16
llos¢ kanatow 1
Preemfaza Transmitancja filtru preemfazy H(z) 1-az”
Wspotczynnik a w filtrze preemfazy 0.95
Wybér poczatku | Typ algorytmu VAD™ MRSED dla SNR 2 30dB oraz VAD-1SVM dla SNR < 30dB

i konca stowa

Wartos¢ poczatkowa wspotczynnika
v dla algorytmu VAD-1SVM

0,15

Ramkowanie Dtugos¢ ramki N [w prébkach] 240

i okienkowanie Skok ramki M [w prébkach] 80
Typ okna Hamminga
Rzad predykcji p. 10.

Metoda obliczania wspotczynnikéw
filtru predykcyjnego

Metoda autokorelacyjna z uzyciem algorytmu
Levinsona-Durbina

Metoda parametryzacji

BFCC (ang. Bark Frequency Cepstrum Coefficients)

Parametryzacja Czestotliwosci pasma filtrow [Hz] 0Od 0 do 4000
Liczba pasm spektralnych 40
(ang. warped spectra bands)
Wspdtczynnik eksponenty w 0.6
lifteringu
Dtugos¢ wektorow podawanych na
Wektory wejécie sieci SVM na etapie uczenia Uzupetnianie zerami do najdtuzszego z wektoréw
parametréw i testow
Liczba powtdrzen danej klasy na 10
etapie uczenia
Typ sieci SVM C-SVC (ang. C-Support Vector Classification)
Typ jadra Radialne
Algorytm do klasyfikacji wielu klas Jeden przeciw jednemu
Skalowanie Tak [-1,1]
Tak — technika cross-validation z podziatem na 5 podgrup wraz
z metoda grid-search. Alternatywnie mozna metode CVGS
Parametry sieci | CVGS zastosowac jako opcje i wprowadzi¢ w momencie, gdy
SVM ustawienia domyslne nie przynoszg satysfakcjonujgcych
wynikow.
Dobierane na podstawie CVGS. W przypadku braku CVGS
¢ proponuje sie C > 1.
v Dobierane na podstawie CVGS. Jesli nie zastosowano CVGS

proponujesiey = 1/k.

te Szczegobtowy opis parametrow algorytmu MRSED przedstawiono w podrozdz. 4.5.1 a algorytmu
VAD-1SVM w podrozdz. 4.5.7.
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Projektowany system moze dziata¢ zaréwno przy zatozeniu, ze bedzie korzystac z niego jeden
moéwca, jak i wtedy, gdy uczenie jak i pdzniejsza praca systemu bedzie wykonywana z uzyciem wielu
mowcow. Co wazne, system moze pracowac nawet wtedy, gdy mdéwcy sg réznej ptci i wieku. Wazne
jest jednak, w przypadku pracy z wiekszg liczbg uzytkownikdw, aby zapewni¢ odpowiednig ilo$¢
danych uczacych pochodzacych od tych grup uzytkownikdow, ktére reprezentujg cechy przysztych
uzytkownikéw systemu.

5. Zakonczenie

5.1 Dalsze mozliwosci rozwiniecia systemu

Autor nie twierdzi, ze jego system jest idealny, lub ze charakteryzuje go najwyzsza
skutecznosé. Ze wzgledu na to, ze ma on budowe modutowg, mozliwe jest ciggte udoskonalanie
poszczegblnych jego elementdéw. Intencjg autora byto raczej przedstawienie, ze mozliwe jest
stworzenie efektywnego systemu rozpoznawania izolowanych stéw z wykorzystaniem sieci SVM az
w dwoch réznych czesciach systemu, ktéry bedzie dziatat takze w srodowisku zaszumionym.

Dalsze prace rozwojowe powinny skupi¢ sie na takiej modyfikacji parametrow systemu, aby
jego skutecznos¢ byta jeszcze wyisza przy jednoczesnej minimalizacji zasobdw obliczeniowych
i pamieciowych. Dotyczy to praktycznie kazdego z elementow systemu. W przysztosci mozna by
zbadad inne metody parametryzacji sygnatu mowy takie jak np. RASTA-PLP. Ciggle takze trwajg prace
nad opracowywaniem nowych metod klasyfikacji w sieciach SVM przy zatozeniu, ze rozpoznawanych
jest wiele klas. Z pewnoscig beda powstawaé takze nowe typy sieci SVM, by¢ moze o lepszej
skutecznosci niz prezentowane w rozprawie.

Ogdlnie wiadomo, ze problemem dla sieci neuronowych jest to, ze wektory wejsciowe muszg
by¢ réwnej dtugosci, gdy w rzeczywistosci tak nie jest. Stosuje sie wiec réznego typu metody
zréwnywania wektoréw. Mimo ze w pracy podejmowano pewne proby majace na celu normalizacje
dtugosci sygnatu, to nie osiggnieto satysfakcjonujgcych wynikéw, decydujac sie na uzupetnienia
wektoréw parametréw wejsciowych zerami do najdtuzszego z nich. Wydaje sie, ze jest to problem
niezwykle istotny, ktéremu powinna by¢ poswiecona szczegdélna uwaga. Pojawiajg sie pewne
rozwigzania, ktére radzg sobie z nim na poziomie jgdra sieci SVM, np. jadro DTAK (ang. Dynamic Time
Alignment Kernel) [115], [116]. Autor uwaza, ze dalsze prace w tym kierunku mogltyby okazac¢ sie
bardzo interesujgce.

Szczegblng unikalng cechg stworzonego systemu rozpoznawania mowy jest jego
elastycznosé. Mozliwe jest zastosowanie dwéch typow algorytmoéw wyboru poczatku i konca stowa
ordéznej ztozonosci, w zaleznosci od poziomu zaszumienia. Dodatkowo autor proponuje
wprowadzenie metody cross-validation w potgczeniu z grid-search tylko w momencie, gdy
proponowane domyslne wartosci parametréw sieci SVM nie przyniosg zaktadanego poziomu
skutecznosci. Jest to zgodne z mgdrym powiedzeniem, ze ,,nie ma sensu wycigga¢ armaty na wrobla”.

Kolejnym krokiem powinno by¢ jeszcze lepsze dopasowanie zaprojektowanego systemu do
srodowiska, czyli zwiekszenie jego mozliwosci adaptacyjnych. Mozna by np. dokona¢ dodatkowych
badan w celu znalezienia optymalnej wartosci parametru v w algorytmie VAD-1SVM oraz skoku,
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o ktéry zwiekszana jest wartosé v w kolejnym kroku w zaleznos$ci od zaszumienia. Wydaje sie, ze
wartosci te mogg byé rézne w zaleznosci od stosunku sygnatu do szumu.

Zaprojektowany system mogtby w przysztosci zostaé zaadoptowany do takich celéw jak np.
gtosowy wybor numerdw telefonicznych w telefonii komdrkowej stacjonarnej czy VOIP. Ponadto
z jego pomocg mozliwe jest opracowanie systemu sterowania z uzyciem kilkunastu do kilkudziesieciu
komend, ktdrym mozna by zarzadzaé juz nie tylko komputerem czy prosta maszyng, lecz nawet
inteligentnym domem. Kilkoma prostymi komendami np. ,cieplej”, ,zimniej”, ,jasno”, ,ciemno”,
,2amknij”, ,zabezpiecz”, ,podlej”, itd. mozna juz sterowac wieloma czynnosciami. Jesli tylko uzalezni
sie wykonanie okreslonego dziatania od poprawnego rozpoznawania dwdch nastepujgcych po sobie
klas, to zdolnosci takiego systemu rosng lawinowo. Mozna wtedy powiedzie¢ np. ,,wytgcz” ,swiatto”
lub tez ,wytgcz” ,,woda” lub ,,wytgcz’ ,,ogrzewanie”. Jesli liczba nastepujgcych po sobie stéw zostanie
zwiekszona do trzech, to mozna juz wyda¢ komende np. ,wyfqcz” , swiatto” ,tazienka”, lub ,wtgcz”
,ogrzewanie” ,sypialnia”. Systemy tego typu beda nieoceniong pomocg w szczegdlnosci dla oséb
niepetnosprawnych ruchowo, ktdre dzieki tego typu rozwigzaniom bedg mogty w sposdb bardziej
skuteczny kierowac swoim zyciem.

5.2 Podsumowanie wynikow rozprawy

Stworzono oryginalny, kompletny system rozpoznawania izolowanych stéw z mozliwosciag
pracy w Srodowisku zaszumionym, ktory moze by¢ wykorzystywany zaréwno przez jednego, jak
i wielu méwcow.

W czasie komputerowej symulacji pracy systemu, przy zatozeniu, ze korzysta z niego jeden
uzytkownik oraz, ze klasyfikacja bedzie dokonywana sposréd 20 réznych polskich imion, osiggnieto
skutecznosé (patrz Tab. 4.7 test BFCCsr) 97,5% przy naturalnym zaszumieniu (ok. 32dB), 95,3% dla
SNR = 20dB i 84,5% przy 16dB. Co wiecej, wiekszy poziom szumu wcale nie oznacza, ze
rozpoznawanie nie jest mozliwe. System testowany nawet przy SNR = 4dB nadal potrafi poprawnie
rozpoznacd srednio co drugie stowo. Nalezy podkresli¢, ze prezentowane wyniki dotyczg kompletnego
systemu, w ktérym automatycznie dokonywany jest takze wybdr poczatku i konca stowa.

W przypadku pracy z wieloma méwcami otrzymano skutecznosé prawie 90% przy SNR = 45dB
oraz ponad 85% przy SNR = 28dB (patrz test A z Tab. 4.18).

Poréwnujgc skutecznosé systemu (z wytgczeniem algorytmu wyboru poczatku i korca)
z wynikami uzyskanymi przez prof. Grocholewskiego [106], wykorzystujgcego do testéw system
bazujacy na ukrytych modelach Markowa, otrzymano zblizone wyniki na poziomie osiemdziesieciu
kilku procent. Poréwnujac najlepsze wyniki w obu testach réznica miedzy nimi wynosita jedynie 2,9%
na korzy$¢ HMM.

W opinii autora wybdr poczatku i konca stowa jest jednym z najwazniejszych elementéw
systemu rozpoznawania mowy. Co wiecej, wydaje sie, ze jest on czesto niedoceniany np.
w publikacjach wynikéw réznych testow, ktore pomijajg ten etap podajgc wyniki badan, w ktérych
wykorzystywano stowa z oznaczonym wczesniej poczagtkiem i koncem.

Autor prezentuje dwa algorytmy wyboru poczatku i korica stowa. Pierwszy z nich - MRSED
powstat jako modyfikacja algorytmu Rabinera-Sambura i stanowi jego uproszczenie z pewnymi
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modyfikacjami [108], nadajgc sie Swietnie jako prosty algorytm w sytuacji srodowiska o niskim
zaszumieniu (SNR > 30dB).

Drugi algorytm jest oryginalnym zastosowaniem stosunkowo nowego typu sieci One Class
SVM [92] do wyboru poczatku i korica stowa. Mimo ze przyktady zastosowania innych typdéw sieci
SVM istniejg, to w opinii autora zastosowanie sieci One Class SVM ma takie zalety, ktérych nie
posiadajg inne typy sieci neuronowych. Algorytm, w odrdznieniu od innych tego typu dziatajgcych
w oparciu o sieci SVM, uczy sie wyfacznie na rzeczywistych danych w trybie on-line. Nie ma potrzeby
uczenia sieci na danych pochodzacych z innych sygnatdw, nie trzeba tez uczy¢ sieci przy réznym SNR
oraz na szumach pochodzacych z réznych srodowisk. Sie¢ dostosowuje sie do takiego poziomu szumu
i jego rodzaju, jaki jest obecny dla konkretnego sygnatu mowy. Ponadto, algorytm VAD-1SVM uczy sie
rozpoznawac¢ poprawnie tylko jedng klase — szum. Dzieki temu liczba danych uczgcych jest
minimalna, co ma decydujacy wptyw na szybkos¢ dziatania algorytmu. W opinii autora, to wtasnie
autorski algorytm VAD-1SVM stanowi najwiekszg wartos¢ naukowg pracy.

Kolejng, chyba najwazniejszg czescig kazdego systemu rozpoznawania mowy jest blok
klasyfikacji i podejmowania decyzji. Autor wykorzystat takze na tym etapie sieci SVM, korzystajgc
w tym wypadku z sieci C-SVC (ang. C — Support Vector Classification). Mimo ze tego typu systemy
istniejg, to nalezato dobra¢ optymalne parametry i metody, przy ktérych system bedzie dziatat
najlepiej, co tez autor na podstawie wielu eksperymentdow (patrz podrozdz. 4.6) uczynit.

Podsumowujgc autor uwaza, ze udato sie stworzy¢ kompletny, oryginalny system
rozpoznawania mowy, wykorzystujgcy zaréwno na etapie wyboru poczatku i korica stowa oraz na
etapie klasyfikacji dwa rdozne typy sieci SVM, ktory dziata ze skutecznos$cig powyzej 80% przy
SNR > 16dB dla jednego mdwcy oraz przy SNR > 28dB, jesli z systemu korzysta wielu rdéznych
mowcow. Aby mozliwe byto osiggniecie tego celu nalezato wczesniej m.in.:

- zbada¢ mozliwosci zastosowania techniki wektoréw podtrzymujacych w systemie
rozpoznawania izolowanych stéw,

- stworzy¢ wilasng baze danych imion WBI do badan systemu ze wzgledu na fakt, ze baza
CORPORA okazata sie niewystarczajaca, kiedy z systemu miat korzystac¢ jeden uzytkownik,

- dobraé wszystkie elementy systemu rozpoznawania mowy na podstawie przeprowadzonych
eksperymentow,

- opracowac nowy algorytm wyboru poczatku i konca z wykorzystaniem SVM ze wzgledu na
niewystarczajgcg skutecznosé algorytmu MRSED,

- dobraé¢ optymalne parametry i metody na etapie rozpoznawania z uzyciem techniki
wektoréw podtrzymujacych,

- przeprowadzi¢ komputerowa symulacje dziatania systemu i zbada¢ jego odpornos¢ na szum.
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Dodatek A — Problem poszukiwania ekstremoéw
metoda mnoznikéw Lagrange’a
Metoda mnoznikéw Lagrange’a

Metoda mnoznikéw Lagrange’a [13]Y, nazwana od nazwiska stynnego matematyka Josepha
Louisa Lagrange’a, stosowana jest do znajdowania lokalnych ekstremoéw funkcji wielu zmiennych
w odniesieniu do jednego lub wiecej ograniczen (warunkéw). Metoda ta redukuje problem
n zmiennych z k ograniczeniami do rozwigzywalnego problemu n + k zmiennych bez ograniczen.
W metodzie tej wprowadza sie nowg, nieznang zmienng, ktéra jest skalarem, tzw. mnoznik
Lagrange’a, dla kazdego ograniczenia i formutuje sie uktad réwnan z uzyciem mnoznikéw Lagrange’a
jako wspétczynnikami.

Niech funkcja f € R™ oraz niech g, (x) = 0. Wtedy Lagrangian L zdefiniowa¢ mozna jako
L(x, &) = f + Xk a8k (A1)
Kryteria optymalizacyjne oraz ograniczen gy s3 $cisle zwigzane z ekstremami Lagrangianu:
WL=0oVf=—-YkVgk (A.2)
oraz
V,L=0& g =0. (A.3)
Przyktad:
Zatozono, ze nalezy znalez¢ maksymalne wartosci dla
fx,y) = x%y (A.4)
z ograniczeniem, ze wspdtrzedne x i y leza na kole o promieniu v/3, czyli
x?+y?=3. (A.5)

Ze wzgledu na fakt, ze przyjeto tylko jedno ograniczenie, zostanie uzyty tylko jeden mnoznik
Lagrange’a a.

Aby zdefiniowa¢ funkcje g(x, y) uzyto ograniczenia
glx,y) =x*+y?-3. (A.6)

Funkcja g jest réwna zero wszedzie na okregu o promieniu 3. Dlatego tez dla tego przypadku
mozna mnozy¢ g(x,y) przez dowolny mnoznik, a nastepnie dodac¢ do f(x,y), nie zmieniajac jej
jednoczesnie (dla tego przypadku).

Niech

d(x,y,a) = f(x,y) + ag(x,y) = x2y + a(x? + y? — 3). (A7)

' hasto: Lagrange multipliers
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Krytyczne wartosci @ wystgpia, kiedy gradient @ bedzie wynosit zero. Pochodne czgstkowe
w takim przypadku bedg réwne:

oo

a:ny+2/1x=0 (A.8)
00 _ o _
ay—x +21y=0 (A.9)
0 _ 2 2 _ o _
ay—x +y 3=0. (A.10)

Rownanie (A.10) jest oryginalnym ograniczeniem natomiast réwnanie (A.8) prowadzi do
A = —y. Podstawiajac otrzymany wynik do réwnania (A.9) otrzyma sie

x?—-2y% =0. (A.11)
Podstawiajgc rozwigzanie rownania (A.9) do rdwnania (A.10) i rozwigzujac je po y otrzyma sie
y=zxL (A.12)
Rozwigzaniem uktadu réwnan sg cztery punkty krytyczne na ptaszczyznie o wspétrzednych:
(V1) (~v2,1); (V2 ~1); (~VZ-1).
Podstawiajgc otrzymane wspoétrzedne do funkcji @otrzyma sie nastepujgce wyniki:
o(V2,1) =2; 0(—V2,1) = 2; 0(v2,-1) = -2; O(—V2,-1) = -2,

stad tez funkcja osigga minimum w punktach o wspétrzednych (v2,1) oraz (—v2,1), a maksimum
w dwéch pozostatych punktach.

Warunki Karush-Kuhn-Tucker’a

Uogdlnieniem metody mnoznikdéw Lagrange’a sg warunki Karush-Kuhn-Tucker’a, znane takze
jako warunki KKT. Okreslaja one niezbedne warunki do znalezienia optymalnego rozwigzania
w technice nieliniowego programowania. Niezbedne warunki dla problemu nieréwnosci
z ograniczeniami po raz pierwszy zostaty opublikowane w pracy magisterskiej przez W. Karush’a
[117], a pdiniej na nowo opublikowane wraz Haroldem W. Kuhn’em i Albertem W. Tucker'em
w [118].

Zatozono nastepujgcy problem nieliniowej optymalizacji:

min [f(x)], (A.13)

w odniesieniu do g;(x) <0, hj(x) =0, gdzie f(x) jest funkcja, ktérg nalezy zminimalizowac.
Funkcje g;(x) (dla i = 1,2,..,m) sa nieréwnosciowymi ograniczeniami, a funkcje h;(x) (dla
j = 1,2,..,1) sa rownosciowymi ograniczeniami. Ponadto m jest liczbg nieréwnosciowych
ograniczen, a [ ograniczen réwnosciowych.
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Warunki konieczne

Zatozono, ze funkcja celu f :R" — R funkcje z ograniczeniami g; : R" — Ri h; ‘R" >R

sa ciagle rézniczkowalne w punkcie X € S. Jedli X~ jest minimum lokalnym, to istnieja state 4 >0,
4=20dai =12,..,morazv,dla j = 1.2,...,1 takie, ze:

m |
l+z,ui+2‘vj‘>0, (A.14)
i-1 i1
m |
AVE(X)+D. Vg (X)) + D v, Vh(x) =0, (A.15)
i-1 i1
#49,(x)=0, (A.16)

dla wszystkichi = 1,2,...,m.
Warunki regularnosci

Moze sie zdarzy¢, ze w warunkach koniecznych A moze wynosi¢ zero. Takie przypadki
okreslane sg mianem ,,nienormalnych” (ang. abnormal) lub ,,zdegenerowanych” (ang. degenerate).
Warunek konieczny nie bierze pod uwage wtasciwosci funkcji, lecz jedynie geometrie ograniczen.

Istniejg pewne warunki regularnosci, ktdére zapewniajg, ze rozwigzanie nie jest

,zdegenerowane”, tzn. dla ktérych 4 # 0. Zostang one pokrétce przedstawione.

e Warunek liniowej niezaleznosci (ang. Linear Independence Constraint Qualification — LICQ):
gradienty aktywnych ograniczen nieréwnosciowych i gradienty ograniczen rownosciowych sg
liniowo niezalezne w X .

e Warunek Mangasarian’a-Fromowitz’a (ang. Mangasarian-Fromowitz constraint qualification
— MFCQ): gradienty aktywnych ograniczen nieréwnosciowych i gradienty ograniczen
rownosciowych sg dodatnio, liniowo niezalezne w X .

e Warunek statego rzedu (ang. Constant Rank Constraint Qualification — CRCQ): dla kazdej
z podgrup gradientéw aktywnych ograniczern nieréwnosciowych i gradientéw ograniczen
réwnosciowych rzad w sasiedztwie X jest staty.

e Warunek statej, dodatniej, liniowej zaleznosci (ang. Constant Positive Linear Dependance
Qualification — CPLD): dla kazdej z podgrup gradientéw aktywnych ograniczen
nierdwnosciowych i gradientéw ograniczen réwnosciowych, jesli jest dodatnio, liniowo

jest

zaleznaw X , to jest rowniez dodatnio, liniowo zalezna w sgsiedztwie X . V;,V,,...,V,

dodatnio, liniowo zalezny, jesli istnieje @, > 0,...,a, = 0 nie dla wszystkich zer takich, ze
av,+ay,+..+av,=0. (A.17)
Ostatni z warunkéw dotyczy problemu tylko z nieréwnosciowymi ograniczeniami. W takim

przypadku istnieje punkt x taki, ze g,(X) <0Odlai = 1,2,...,m.
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W rzeczywistosci z warunku LICQ wynika MFCQ a z niego CPLD, oraz z LICQ wynika CRCQ
a z niego z kolei CPLD, mimo ze MFCQ nie jest rébwnowazny CRCQ. W praktyce preferowane s3
stabsze warunki ograniczen, poniewaz zapewniajg silniejsze warunki optymalizacyjne.

Warunki wystarczajace
Zatozono, ze funkcja celu f :R" — Ri funkcje z ograniczeniami g, :R" — R s3 funkcjami

wypuktymi, a funkcje hj 'R" > R s3 transformowalne oraz niech istnieje minimum lokalne

w punkcie X" . Jedli istniejg state 4 >0 dlai = 1,2,...,moraz v dlaj = 1,2,...,1 takie, ze:

m |
VE(X)+ D 14Vg(X)+ > v, Vh (X') =0 (A.18)
i1 =l
oraz
19,(X) =0 dlawszystkichi = 1,2,...,m, (A.19)

to punkt X jest minimum globalnym.

Dodatek B — Zawartos¢é pltyty CD-ROM

Na dysku CD-ROM utworzono 6 katalogéw gtéwnych.

Katalog Biblioteka_libsvm-2.84 zawiera biblioteke libsvm w wersji 2.84. Jest ona
najwazniejszg czescig oprogramowania, ktére wykorzystywano w pracy wszedzie tam, gdzie
korzystano z sieci SVM.

Katalog Gnuplot zawiera program do tworzenia wykreséw. Jest on uzywany wraz
z oprogramowaniem dostepnym w katalogu Python do uruchamiania skryptéw z biblioteki libsvm,
np. skryptu easy.py do obliczania optymalnej pary parametréow C i y z uzyciem technik
cross-validation i grid-search.

W katalogu Rastamat zapisano pliki matlaba, z ktérych niektore wykorzystano w pracy na
etapie parametryzacji.

W katalogu Sygnaly_mowy zawarto pliki wav. Sktada sie on z dwdch podkatalogéw: Wtasnej
Bazy Imion zawierajacej 400 plikéw oraz z wybranych 5 plikdéw z Pierwotnej Bazy Danych, ktére
zostaty uzyte w pracy.

W katalogu Wybrane_robocze_pliki_mat zamieszczono wybrane pliki, z ktérych autor
najwiecej korzystat pod koniec pracy. Sg to pliki, ktére okazaty sie bardzo pomocne przy badaniach
projektowanego systemu. Nalezy podkresli¢, ze sg to pliki robocze autora a nie gotowe programy.

Dodatkowo zamieszczono plik Przyklad_uzycia.rtf, w ktérym przedstawiono przyktadowa
propozycje uzycia zamieszczonego na ptycie oprogramowania.

W pliku praca_doktorska_walendowski.pdf autor zamiescit tres¢ niniejszego opracowania.
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