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ZAVISNOST TACNOSTI PREPOZNAVANJA GOVORNIKA OD IZBORA OBELEZJA
COMPARISON OF THE AUTOMATIC SPEAKER RECOGNITION
PERFORMANCE OVER STANDARD FEATURES

Milan Dobrovi¢ - Telekom Srbija, Vlado Deli¢ - FTN Novi Sad,
Niksa Jakovljevi¢ - FTN Novi Sad, Ivan Joki¢ - FTN Novi Sad

REZIME: U ovom radu je dat pregled rezultata eksperimenata koji su imali za cilj utvrdivanje zavisnosti tacnosti prepoznavanja
govornika od izbora obelezja. Razmatrana su standardna obelezja poput linearnih i perceptualnih prediktivnih koeficijenta (LPC
i PLP), kao i mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC). Pored toga ispitana je mogucnost primene heteroscedasticke
linearne diskriminativne analize (HLDA) kojom bi se povecale razlike izmedu modela govornika. Govornici su modelovani
pomoc¢u modela mesavina Gausovih raspodela uz pomo¢ HTK alata. Uticaj sloZenosti ovih modela na taénost prepoznavanja
je takode razmotren u ovom radu. Za obuku i testiranje je koris¢eno 30 govornika iz studijske baze S7T0W100s120. Nesto bolje
performanse su pokazali sistemi koji koriste MFCC i PLP obelezja. Primena HLDA je u ve¢ini slucajeva doprinela poboljSanju
ta¢nosti pri ¢emu je to pobolj$anje bilo manje $to je bila veca tacnost referentnog sistema (sa istim obelezjima bez primene
HLDA).
KLJUCNE RECI: Automatic Speaker Recognition, Gaussian Mixture Models, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Linear
Prediction Coefficients, Perceptual Linear Prediction, Hidden Markov Model, HTK
ABSTRACT: This paper presents a study of speaker recognition accuracy depending on the choice of features, window width
and model complexity. The standard features were considered, such as linear and perceptual prediction coefficients (LPC and
PLP) and mel-frequency cepstral coefficients (MFCC). In addition, the application of Heteroscedastic Linear Discriminant
Analysis (HLDA) was examined, in order to increase the difference between speaker models. Gaussian mixture model (GMM),
with the use of HTK tools, was chosen for speaker modelling. Thirty speakers from the speech database S7T0W100s120 were
used for system training and testing. It showed better system performance using MFCC and PLP features. Application of HLDA
in most cases helped improve the accuracy, while that improvement was less as the accuracy of the reference system (the one
with the same features without the use of HLDA) was higher.
KEY WORDS: Automatic Speaker Recognition, Gaussian Mixture Models, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Linear Pre-
diction Coefficients, Perceptual Linear Prediction, Hidden Markov Model, HTK

1. UVOD U prvu grupu spadaju aplikacije koje ukljucuju kontrolu
pristupa do informacija ili fizi€kog pristupa zasti¢enim (autori-
zovanim) zonama. U drugu grupu spadaju aplikacije koje saku-
pljaju informacije ili prate odredenog govornika — tipi¢no za
forenzicke aplikacije. Osnovna razlika izmedu ove dve grupe
je i u ponasanju govornika: u prvoj grupi aplikacija govornik
je kooperativan u procesu prepoznavanja dok u drugoj grupi
govornik nije kooperativan ili je ¢ak namerno opstruktivan.

Govor je ljudima najprirodniji nacin za prenosenje infor-
macija. Karakteristike ljudskog glasa jedinstvene su za sva-
kog coveka, pa je sasvim prirodno da ljude prepoznajemo po
njihovom glasu. Automatsko prepoznavanje govornika pred-
stavlja oblast digitalne obrade signala koja se odnosi na pre-
poznavanje ljudi od strane masina na osnovu njihovog govo-
ra. U zavisnosti od namene prepoznavanje govornika moze se

podeliti na dva posebna slucaja: identifikaciju i verifikaciju.
Zadatak verifikacije govornika je potvrdivanje ili odbacivanje
tvrdenog identiteta na osnovu njegovog govora. Za razliku od
verifikacije, u procesu identifikacije govornika odluka nije bi-
narna jer sistem odlucuje ko je moguci govornik, kojoj grupi
govornika pripada ili je nepoznata osoba [1].

U zavisnosti od toga da li je sistemu poznat tekst koji gov-
ornik izgovara razlikuje se prepoznavanje zavisno od teksta
(tekst je zadat od strane sistema ili ga je u fazi obuke izabrao
govornik) i nezavisno od teksta (tekst je proizvoljan i bira ga
govornik u toku prepoznavanja). U ovom radu predstavljen je
sistem za prepoznavanje govornika nezavisan od teksta.

Iz perspektive korisnika, sve aplikacije zasnovane na pre-
poznavanju govornika mogu se podeliti u dve grupe [2]:

1) one koje koristi sam govornik, i

2) one kod kojih su govornik i korisnik odvojeni.

U odeljku 2 predstavljene su pogodnosti koris¢enja govora
kao biometrijskog obelezja, kao i metodi koji se koriste u auto-
matskom prepoznavanju govornika i modelovanju govornika.
U odeljku 3 opisana je govorna baza, nacin realizacije sistema
za prepoznavanje govornika kao i postupak obucavanja siste-
ma. Dobijeni rezultati predstavljeni su u odeljku 4, nakon kog
sledi zakljucak.

2. TEORIJSKE OSNOVE

Do danas je predstavljen i istrazen veliki broj postupaka
koji se koriste u biometrijskim sistemima za prepoznavanje.
Medu najpopularnijim biometrijskim obelezjima su otisci prst-
iju, oblik lica i glas [3]. Svako biometrijsko obelezje ima svo-
je prednosti i mane, postoji vise faktora zbog kojih se govorni
signal koristi u biometriji [4]:
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— Ne postoji ugrozavanje privatnosti, posto zahtev za izgov-
aranje neke sekvence reci ljudi ne smatraju ugrozavanjem
privatnosti.

— Postojanje velikog broja aplikacija u kojima je govor
glavni (ako ne i jedini) signal koji je na raspolaganju —
na primer telefonija.

— Jednostavno dobijanje podataka i prenos, §to je posledica
siroke rasprostranjenosti telefonske mreze.

— Jeftini i lako dostupni uredaji za prikupljanje informacija.
Kod aplikacija vezanih za telefonsku mrezu, u pristupn-
im tatkama ne moraju se instalirati posebni prenosnici
ili mreze, posto mobilni telefoni pruzaju pristup gotovo
svuda. Cak i za aplikacije koje nisu vezane za telefoniju,
zvucne kartice 1 mikrofoni su jeftini i lako dostupni.

Ljudski govor pored lingvistickih informacija (informacije
Sta je receno) sadrzi i ¢itav niz drugih informacija kao $to su
emocionalno stanje govornika, geografsko poreklo govorni-
ka, obrazovanje govornika, pol govornika ali i njegov ident-
itet. Tako se sve ove informacije prenose u paraleli, ljudi lako
ili bez mnogo problema raspoznaju svaku od njih. U zavis-
nosti od konkretne namene sistema zavisi koje informacije
govornog signala su relevantne. Na primer, lingvisticke infor-
macije su relevantne ukoliko je cilj prepoznati sekvencu reci
koja je izgovorena. Prisustvo irelevantnih informacija (poput
okruzenja i identiteta govornika) moze negativno uticati na
performanse sistema [1,4].

Osnovni principi koji se koriste kod automatskog pre-
poznavanja govornika su vrlo sli¢ni principima kod automat-
skog prepoznavanja govora. Parametrizacija govora predstav-
lja proces u kome se vrsi transformacija odbiraka govora u
sekvencu skupa karakteristika, tj. u sekvencu vektora obelezja.
Karakteristike koje su esencijalne za prepoznavanje govornika
menjaju se relativno sporo. Prema tome, izdvajanje obelezja je
proces kompresije podataka pri cemu se zadrzavaju informa-
cije bitne za razlikovanje govornika [5].

U procesu automatskog prepoznavanja govornika izd-
vaja se nekoliko vrsta obelezja govora koja se danas koriste.
Obelezja se mogu podeliti na [2]:

(1) obelezja niskog nivoa, odnosno obelezja zasnovana na:
(a) spektralnim karakteristikama govora, (b) obliku vokalnog
trakta i

(2) obelezja viseg i1 visokog nivoa koja se zasnivaju na: (a)
prozodijskim karakteristikama, ritmu i brzini (b) semanti¢kim
karakteristikama i dikciji.

Spektralne karakteristike 1 karakteristike vokalnog trakta
predstavljaju obelezja niskog nivoa. Takva obelezja se mogu
automatski izdvajati iz govora, pa se mogu koristiti kod au-
tomatizovanih sistema za prepoznavanje govornika. U po-
gledu pouzdanosti sistema koji koriste ove parametre za pre-
poznavanje govornika, uticaj imitacije (laznog govornika) nije
od veceg znacaja. Najcesce koriScena obelezja u prepozna-
vanju govornika su LPC (Linear Prediction Coefficients), PLP
(Perceptual Linear Prediction) i MFCC (Mel-Frequency Ce-
pstral Coefficients). Ovo su ujedno i obelezja koja se koriste i
pri prepoznavanju govora, Sto je posledica ¢injenice da oblik

vokalnog trakta i glotalne pobude odreduje kako identitet gov-
ornika tako i identitet fonema. Oblik vokalnog trakta odreduje
vrednosti rezonantnih uéestanosti, a time i1 oblik obvojnice
spektra, dok glotalna pobuda stepen i oblik harmonijske struk-
ture u spektru. lako se karakteristike govornika menjaju sporo
tokom vremena, oblik vokalnog trakta i glotalna pobuda var-
iraju sa promenom glasa stoga je i dalje potrebno govorni sig-
nal izdeliti na manje segmente za koje se moze smatrati da su
oblik vokalnog trakta i pobuda konstantni.

Obelezja viSeg nivoa nose prozodijske karakteristike,
ritam, znacenje i dikciju i konverzacione karakteristike gov-
ornika, poput reci. Prozodijska obelezja kao i obelezja visokog
nivoa karakterisu govorni iskaz kao celinu, na primer, osnovna
ucestanost i energija po intervalu vremena od nekoliko deset-
ina do nekoliko stotina milisekundi. Ove karakteristike sadrze
informacije o stilu govora neke osobe, pa se mogu Koristiti pri
prepoznavanju govornika. Dok se energija po intervalu racuna
na standardan nacin i ne predstavlja problem, racunanje os-
novne ucestanosti svojevrstan je problem u digitalnoj obradi
govora, narocito u prakti¢noj primeni kada je govorni signal
pod uticajem prenosnog kanala i okoline, a naro€ito u uslovi-
ma kada je odnos signal Sum mali. Prozodijska obelezja se
cesto dodaju parametrima baziranim na spektru te se tako do-
bija jedan sloZeni vektor.

Ipak, obzirom da su prozodijski parametri pod jakim utica-
jem samog lingvistickog konteksta recenice, nisu nasli Siroku
primenu u savremenim sistemima za prepoznavanje govorni-
ka. Osim toga, ovi parametri su mnogo laksi za imitiranje
od karakteristika vokalnog trakta. Zato je upotreba prozodi-
jskih parametara u praksi veoma ograni¢ena. Narocito ako je
potrebno obezbediti ve¢u pouzdanost, a postoji veliki rizik od
zlonamernih korisnika koji bi mogli imitiraju¢i da ucine svoj
glas slican ciljnom glasu.

Klasi¢ni modeli govornika mogu se podeliti na Sablonske
i stohasticke modele [6], odnosno na neparametarske i
parametarske modele, respektivno. Kod Sablonskih mod-
ela karakteristicno je da se trening i test vektori obelezja
medusobno porede pod pretpostavkom da su oni medusobno
nesavrsene replike. Stepen izobli¢enja izmedu njih predstav-
lja meru sli¢nosti, odnosno razlicitosti. Vektorska kvantizacija
(VQ - Vector quantization) [7] i dinamicko vremensko slagan-
je (DTW - dynamic time warping) [8] predstavljaju primere
Sablonskih modela u prepoznavanju govornika nezavisno ili
zavisno od teksta. Kod stohastickih modela, svaki govornik
je modelovan kao stohasticki izvor nepoznate, ali nepromen-
ljive funkcije gustine raspodele. U fazi obuke, iz trening poda-
taka vrsi se estimacija parametara funkcije gustine raspodele.
Provera slaganja test iskaza govornika vrsi se racunanjem iz-
glednosti modela govornika. U savremenim primenama pre-
poznavanja govornika zavisno od teksta, koriste se statisticki
modeli zasnovani na skrivenim Markovljevim modelima
(HMM - Hidden Markov Models) bas kao i kod prepoznavan-
ja govora. Kod prepoznavanja govornika nezavisno od tek-
sta, koristi se poseban slu¢aj skrivenih Markovljevih modela
sa jednim stanjem. Takvi modeli se nazivaju modeli meSavina
Gausovih raspodela (GMM - Gaussian Mixture Models).
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Zbog svoje efikasnosti i lakoée primene, trenutno domi-
nantan pristup modelovanju govornika predstavlja mod-
el meSavina Gausovih raspodela [9], kod koje je gustina
raspodele data izrazom:

K K
p(x) = Xwp(xfhe) =X 'Wexp{f%um )’Ezl(xfuk)} (1)
gde je x n-dimenzionalni vektor obeleZja, w,, i, 1 X, teZina, sred-
nja vrednosti i kovarijansna matrica k-te Gausove raspodele
respektivno, a K broj Gausovih raspodela koje ¢ine meSavinu.
Za tezine Gausovih raspodela koje ¢ine jednu meSavinu vazi
ograniCenje da je 0<w,<11iX%_ w, =1. Prostor obelezja sva-
kog od govornika (ukljuCujuci i univerzalnog govornika) je
opisan sa po jednom mesavinom Gausovih raspodela.
Kovarijansne matrice GMM komponenti mogu biti: pune
matrice, dijagonalne matrice i sfericne matrice. Pune matrice
sastoje se od dijagonalnih elemenata koji predstavljaju varijan-
su svake dimenzije u prostoru obelezja. Nedijagonalni elemen-
ti ukazuju na korelaciju izmedu dimenzija. Dijagonalne ko-
varijansne matrice imaju samo dijagonalne elemente razlicite
od nule. Dijagonalna kovarijansna matrica se primenjuje ako
ne postoji korelacija izmedu razli¢itih dimenzija u prostoru
obelezja, ali se mogu koristiti i u situacijama kada postoji iz-
vesna korelacija izmedu razli¢itih dimenzija prostora obelezja.
Sfericne kovarijansne matrice [10] predstavljene su istom
vredno$¢u varijanse. Ova vrednost je ista za elemente na di-
jagonali matrice, pri ¢emu su nedijagonalni elementi su jednaki
nuli. Ova vrsta kovarijansne matrice moze se koristiti kada ne
postoji korelacija izmedu dimenzija u prostoru obelezja i vari-
janse su iste za sve dimenzije. Izbor tipa kovarijansne matrice
zavisi prvenstveno od potrebne preciznosti i raspolozive mem-
orije, kao i same primene. Kovarijanse Gausovih raspodela u
ovom radu aproksimirane su dijagonalnim kovarijansnim mat-
ricama da bi se smanjila kompleksnost modela.

GMM se koristi u prepoznavanju govornika iz dva razloga
[11]. Realno je pretpostaviti da se glas osobe moze okarakterisa-
ti skupom akustickih klasa, na primer razli¢itih fonetskih klasa.
Pojedinacne komponente u GMM treba da modeluju ishodisne
akusticke klase. Akusticke klase ukazuju na odredene karak-
teristike vokalnog trakta koje mogu biti zavisne od govornika.
Drugi razlog za koris¢enje GMM je to Sto moze da pruzi dobre
aproksimacije gustine verovatnoée proizvoljnih oblika. GMM
je pogodan u situacijama kada podaci datog modela imaju veliki
broj lokalnih maksimuma. Lokalni maksimumi su oblasti pros-
tora obelezja gde su vektori obelezja ,,gusée” rasporedeni. Sva-
ka komponenta moze se predstaviti Gausovom raspodelom.

Pri implementaciji sistema za prepoznavanje govornika
vrlo Cesto se nameée potreba obucavanja pozadinskog mod-
ela - UBM (Universal Background Model), koji je zapravo ve-
oma veliki GMM obucavan da predstavlja raspodelu obelezja
govora [12] nezavisno od govornika, odnosno svih govornika
uopste. UBM se koristi kao mogu¢i alternativni model gov-
ornika tokom procesa verifikacije. Takode, koristi se i u sis-
temima za prepoznavanje govornika u otvorenom skupu. U
procesu obucavanja UBM razli¢iti parametri imaju uticaja.

F o =

Njih mozemo podeliti u dve kategorije: a) parametri algorit-
ma 1 b) parametri podataka [13]. Parametri algoritma odnose
se na promene u procesu obuke, poput broja mesavina, meto-
da obuke, broja iteracija, metoda inicijalizacije itd. Parametri
podataka obuhvataju razli¢ite nacine definisanja podskupa po-
dataka koji su na raspolaganju za obucavanje modela, poput
govorne baze, koli¢ine podataka, broja govornika, koli¢ine
podataka po govorniku, metoda izbora govornika, nacina
koris¢enja vektora obelezja, balansiranja podataka prema
kanalu, mikrofonu, jeziku ili nekoj drugoj promenljivoj.

Za obuku modela je obi¢no na raspolaganju relativno mali
broj opservacija, tako da se javlja problem efikasnosti esti-
macije parametara statistickih modela. ({w,, u, 1 X}k = 1..K).
Problem postaje izrazeniji $to je dimenzija vektora obelezja
veca. Pored problema efikasnosti estimacije parametara, po-
jedine procedure za obuku koje su efikasne u slucaju male
dimenzionalnosti prostora obelezja postaju netraktabilne s
povecanjem dimenizionalnosti prostora obelezja. Ovaj prob-
lem se Cesto naziva prokletstvom velike dimenzionalnosti.

Jedan od nacina da se prevazide problem velike dimen-
zionalnosti prostora obeleZja, jeste smanjenje broja parame-
tara koje treba proceniti, $to se u slu¢aju mesavine Gausovih
raspodela obi¢no postize aproksimacijom pune kovarijansne
matrice dijagonalnom. Dijagonalizacija kovarijansne matri-
ce odgovara uvodenju pretpostavke da su obelezja koja ¢ine
opservaciju medusobno nekorelisana. Jedan od nacina da se
obelezja dekorelisu i da se smanji dimenzionalnost prostora
jeste primenom rasc¢lanjivanja na osnovne komponente (PCA
— Principal Component Analysis) ili primenom linearne dis-
kriminantne analize (LDA — Linear Discriminant Analysis).
U ovom radu je iskori§¢ena heteroscedasticka LDA [14] koja
transformise prostor tako da se maksimizuje rastojanje izmedu
razli¢itih klasa i mimimizuje rasipanje opservacija unutar
pojedinacne klase.

3. REALIZACIJA SISTEMA

Za obuku i testiranje sistema kori$éen je deo govorne baze
S70W100s120 [15] - baza sadrzi iskaze 120 govornika koji su
izgovarali po 70 recenica i oko 100 izolovano izgovorenih reci.
Baza je originalno snimljena na magnetofonsku traku, u glu-
voj sobi ETF-a u Beogradu, ali je naknadno u okviru AlfaNum
projekta konvertovana u digitalni zapis (16 bita po odmerku 1
ucestano$¢u odabiranja 22050Hz). 1z ove baze je na slucaj iza-
brano 30 govornika. Da bi se sa relativno malim brojem gov-
ornika dobila adekvatna procena performansi realnog sistema,
svi govornici su istog (muskog) pola.

Tokom obuke sistema formirano je 10 modela govornika,
UBM, kao i model tiSine. Za obuku svakog pojedinac¢nog mode-
la govornika koriséeno je 11 iskaza u kojima govornik izgovara
pojedinacno reci. Za obuku jednog govornika u proseku je bilo
na raspolaganju 40 sekundi samog govora (sam govorni signal
bez pauza). UBM je obucen na osnovu iskaza drugih 10 govorni-
ka (ukupno 110 iskaza u kojima su takode izgovarane izolovane
reci) koji su predstavljeni kolektivnim identitetom kao uljezi.
Koli¢ina podataka koriS¢ena za obucavanje UBM nakon uk-
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lanjanja tiSine iznosila je oko 400 sekundi. Posto tiSina ne nosi
nikakvu informaciju o identitetu govornika, a moze znacajno da
narusi stvarne karakteristike modela govornika, pristupilo se la-
beliranju podataka kori§¢enih za obucavanje modela govorni-
ka, UBM i modela tiSine. U fazi testiranja sistema koris¢eno je
100 iskaza, po 5 iskaza svakog od 20 govornika. Test skup Cinili
su iskazi 10 govornika ¢iji su individualni modeli bili formi-
rani u toku obuke sistema, kao i iskazi 10 govornika za koje
nije generisan poseban model, niti su njihovi iskazi koris¢eni za
obuku UBM. Na ovaj nacin je obezbedeno da su skup podataka
za obuku modela i skup podataka za testiranje sistema bili dis-
junktni, kao i da uslovi testiranja budu bliski stvarnim gde pos-
toje uljezi koji nisu poznati sistemu. Prosecno trajanje iskaza
za testiranje sistema iznosilo je 3,5s (odnosno 1,8s ako se izuz-
me tiSina izmedu izgovorenih reci), $to daje ukupno trajanje test
skupa od oko 6 minuta (odnosno 3 minuta).

Za potrebe obuke i testiranja sistema koriscen je softverski
alat HTK ( Hidden Markov Models ToolKit) koji je prvenstveno
namenjen sistemima za prepoznavanje govora zashovanim na
skrivenim Markovljevim modelima [16]. PoSto smo se u radu
ograniCili da govornika modelujemo pomoc¢u mesavine Gaus-
ovih raspodela, skriveni Markovljev model ima samo jedno
emitujuce stanje.

Za obuku sistema za prepoznavanje govornika koriséeni su
HTK alati: HCopy, HCompV, HERest, HHed.

Na slici 1 je prikazan proces obuke sistema u HTK. Izdva-
janje vektora obelezja izvrSeno pomocu alata HCopy. U labora-
torijskim uslovima posto su svi audio fajlovi (kako iz skupa za
obuku tako i iz skupa za testiranje) unapred dostupni obi¢no se
izdvajanje obelezja za sve fajlove (kako one koji se koriste za
obuku tako i one koji se koriste za testiranje) vrsi na pocetku
obuke sistema, §to je i ovde bio slucaj. Ulaz predstavljaju gov-
orna baza za obuku u .wav formatu, i konfiguracioni fajl u kome
su dati parametri na osnovu kojih se vrsi konverzija govora u
parametarski oblik. Izlaz predstavlja baza za obuku u parame-
tarskom obliku.

Inicijalizacija koris¢enih modela izvrSena je upotrebom
HTK alata HCompV. Ova funkcija ucitava ulazni HMM model
i govornu bazu za obuku, a kao izlaz daje novi HMM model ¢ije
srednje vrednosti 1 varijanse su jednake globalnoj srednjoj vred-
nosti i varijansi. Vrednosti globalne varijanse u narednim ko-
racima koriste se kao prag, ¢ime se sprec¢ava da pojedini modeli
usled malog broja observacija u skupu za obuku imaju suvise
male vrednosti varijansi.

Procena modela govornika izvrSena je primenom funk-
cije HERest. HERest istovremeno azurira sve HMM modele
koriste¢i celokupnu govornu bazu za obuku. Ukratko, HERest
radina slede¢inacin. HERest uc¢itava sve HMM modele i uz svaki
govorni fajl mora postojati njemu pridruzena odgovarajuca tran-
skripcija u obliku /abel fajla. Nakon ucitavanja govornog fajla
u memoriju, HERest koristi pridruzenu transkripciju i generise
kombinovani HMM. Ovaj model se zapravo dobija spajanjem
pojedinih modela koji odgovaraju labelama navedenim u tran-
skripciji. Nakon toga primenjuje se Forward-Backward algori-
tam nad ¢itavim kombinovanim modelom. Za procenu modela
govornika funkcija HERest je koriS¢ena u pet iteracija.

Za povecanje broja Gausovih raspodela po stanju koris¢ena
je funkcija HHed i odgovarajuci skript fajl. Konverzija iz HMM
sa jednom Gausovom raspodelom u HMM sa vise Gausovih
raspodela obi¢no je jedan od poslednjih koraka u obucavanju
sistema. Mehanizam povecanja Gausovih raspodela po stanju
se naziva podela komponenti. Ovaj postupak je veoma fleksibi-
lan jer omogucava postepeno povec¢anje Gausovih komponenti.
Pri obucavanju sistema broj Gausovih raspodela je povecavan
postepeno za jedan. Svako povecanje broja Gausovih raspodela
praceno je sa Cetiri iteracije HERest.

Pored toga Sto se koristi za estimaciju standardnih parame-
tara modela, alat HERest je koris¢en i za estimaciju HLDA pro-
jekcija. Za konacnu estimaciju HLDA, HERest je koriS¢ena u
dve iteracije: u prvoj iteraciji uz koris¢enje konfiguracionog faj-
la config.hlda v kome se definisani parametri HLDA transfor-
macije.

Govorna baza

|

HCopy

l¢— Konfiguracioni fajl

Vektor obelezja

v

HCompV k HMM prototip
Vrednosti globalnih Konfiguracioni fajl

varijansi

HMM prototipi v
x4
HERest
Reestimirani HMM
modeli <
v
HHed l&— Skript fajl
Reestimirani HMM
modeli sa ve¢im brojem
GMM
HERest x3
» Konatni HMM modeli
v
HERest le—— config.hlda
4
HERest
> Kona¢ni HLDA/HMM
modeli

Slika 1:Obuka sistema u HTK

Postupak testiranja performansi sistema za pre-
poznavanje govornika izvrsen je pozivima funkcija
HVite i HResults. Pre toga, alatom HParse kreirana je
mreza na osnovu gramatike u kojoj su navedeni doz-
voljeni modeli govornika. Mreza je bila ograni¢ena
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na strukturu u kojoj je bilo moguée da se u okviru
jednog fajla pojavi samo jedan govornik. Nakon $to
je formirana mreza koja definiSe moguce realiza-
cije 1 prelaze stanja moglo se pristupiti prepozna-
vanju govornika pomocu funkcije HVite. Zadatak
prepoznavanja govornika je da nade najverovatniju
putanju kroz mrezu za dat nepoznat govorni fajl i
HMM modele. U ovom koraku nije bila postavlje-
na margina pouzdanosti kojom bi se trazilo da aku-
mulisana izglednost bude za neku unapred zadatu
vrednost ve¢a od mogucih kompetitivnih modela.
Alat HResult sluzi za analizu dobijenih rezultata 1
generiSe odgovarajuce statistike vezane za perform-
anse sistema.

4. REZULTATI

Kao $to je u uvodu napomenuto razmotrene su tri vrste
standardnih obelezja koja se koriste za opisivanje govornog
signala i to;MFCC, PLP i LPC [17]. Pored samih obelezja var-
irana je i Sirina analizatorskog prozora (frejma). Za Sirinu su
izabrane standardne vrednosti 20ms, 25ms 1 30ms, ali i neSto
vecée vrednosti 40ms, 50ms 1 100ms. Motivacija za ispitivanje
sa nesto Sirim analizatorskim prozorom lezi u €injenici da nije
bitan tacan oblik vokalnog trakta ve¢ njegov prosek, odnosno
da su karakteristike govornika sporopromenljive. Bez obzira na
sirinu uvek je koris¢ena Hamingova prozorska funkcija. Vred-
nost pomeraja analizatorskog prozora iznosila je 10ms i nije
menjana sa promenom veli¢ine prozora da bi broj opservacija
koji se koristi pri obuci modela ostao isti. Slozenost modela
nije bila unapred fiksirana tako da su modeli govornika i UBM
bili opisani sa brojem Gausovih raspodela, K, od 1 do 64. Di-
menzija prostora obelezja je zavisila od konkretnih obelezja
koja su kori$¢ena i iznosila je 39 u slu¢aju MFCC i PLP, odnos-
no 30 u sluc¢aju LPC. U slu¢aju LPC obelezja za potrebe ovog
rada ispitani su rezultati prepoznavanja govornika i za nestand-
ardne vrednosti, njihov broj je pove¢an na 39 odnosno 48.

Radi preglednosti u tabelama 1 - 4 prikazana je zavis-
nost taénosti prepoznavanja govornika od veli¢ine analiza-
torskog prozora i broja Gausovih raspodela po stanju (izdvo-
jene sledece vrednosti K= 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64) za razlicite
vektore obelezja. Tabela 1 se odnosi na eksperimente u koji-
ma je koris¢eno 12 MFCC koeficijenata i tzv. nulti mel-frek-
vencijski kepstralni koeficijent, kao i njihove prve i druge iz-
vode (MFCC_0 D _A). Kao §to se iz prilozenog moze videti,
poveéanjem broja Gausovih raspodela koje se koriste za mod-
elovanje generalno raste i tatnost prepoznavanja govornika.
Za prozore koji ne obuhvataju stacionarne segmente govora
(¢ije je trajanje vece od 30ms) ovaj trend nije monoton. Pret-
postavljamo da je to posledica vec¢e korelisanosti opservac-
ija, koja je u ovim slucajevima znacajna. Interesantno je da
se samo u slucaju kad se koristi analizatorski prozor duzine
100ms, ni za relativno velik broj Gausovih raspodela u modelu
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ne dobija sistem dovoljno visoke tacnosti (preko 95%). Treba
primetiti da je ve¢ oko 30-ak Gausovih raspodela dovoljno za
kvalitetno modelovanje jednog govornika, a da se duplo ve¢im
brojem Gausovih raspodela ne dobijaju znac¢ajno bolje perfor-
manse.

Tabela 1: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja

MFCC 0D A
20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
1GMM 41 40 37 39 36 36
2GMM 35 32 27 24 26 39
4GMM 35 38 37 37 37 50
8GMM 54 53 50 24 25 46
16GMM 93 94 82 58 40 67
32GMM 97 96 96 96 95 75
64GMM 97 97 94 93 94 53

U slucaju PLP obelezja analizirane su dve varijante koje se
najcesce srecu u literaturi. U prvoj varijanti ispitane su perfor-
manse sistema za prepoznavanje govornika za vektor obelezja
koji sadrzi prvih 12 PLP koeficijenata i nulti kepstralni koe-
ficijent, kao 1 njihove prve i druge izvode (PLP_0 D A) ¢iji
su rezultati predstavljeni u tabeli 2. Kao i u sluc¢aju MFCC
obelezja moze se primetiti da duzi analizatorski prozor znaci i
losije performanse. Pored toga s povec¢anjem broja Gausovih
raspodela raste i tacnost prepoznavaca. Analizatorski prozor
duzine 100ms i za ovu kombinaciju obelezja ne rezultuje siste-
mom zadovoljavajuce ta¢nosti bez obzira na slozenost modela.
[u ovoj varijanti optimalan broj Gausovih raspodela je oko 30,
a duplo vise Gausovih raspodela po stanju ne donosi zna¢ajno
poboljsanje ta¢nosti.

Tabela 2: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja

PLP 0 D A
20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
1GMM 40 38 39 39 41 42
2GMM 39 57 60 60 58 54
4GMM 64 64 63 74 58 17
8GMM 79 82 51 47 46 49
16GMM 86 88 87 74 46 83
32GMM 95 97 99 94 86 56
64GMM 96 97 96 96 91 70

Performanse sistema koje su dobijene za drugu varijan-
tu PLP obelezja (prvih 13 PLP koeficijenata i njihove prve i
druge izvode (PLP_D_A) prikazane su u tabeli 3. Ovi rezul-
tati su takode na nivou rezultata postignutih za MFCC. Intere-
santno je zapaziti da za sve veli¢ine Hamingovog prozora pos-
toji znacajan pad uspes$nosti prepoznavanja govornika za 64
GMM u odnosu na slu¢aj 32 GMM, §to je verovatno posledica
preobucenosti sistema.

(> @)
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Tabela 3: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja

PLP D A
20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
1GMM 32 32 35 38 39 38
2GMM 50 46 43 38 38 42
4GMM 54 25 23 23 22 62
8GMM 28 39 39 63 51 30
16GMM 87 85 84 70 82 62
32GMM 99 97 92 95 95 81
64GMM 86 89 86 83 78 79

Na kraju, ispitane su performanse sistema za prepoznavan-
je govornika za vektor obelezja koji sadrzi prvih 10 LPC koe-
ficijenata i njihove prve i druge izvode (LPC D A). Rezultati,
prikazani u tabeli 4 pokazuju da LPC obelezja daju od 20% do
30% losije rezultate prepoznavanja govornika u odnosu na PLP i
MFCC obelezja, i tacnost je suvise niska da bi sistem bio uspesno
koriscen. Ispitana je tacnost prepoznavanja govornika i za slucaj
vektora obelezja prvih 13, odnosno 16, LPC koeficijenata i nji-
hovih prvih i drugih izvoda. Medutim, tacnost prepoznavanja
govornika nije se znacajno povecala (poboljSanje u odnosu na
rezultate prikazane u tabeli 4 je iznosilo 5% za vektor obelezja
dimenzije 39, odnosno 7 % za vektor obelezja dimenzije 48).

Tabela 4: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja

Slika 2 prikazuje uporedne rezultate za razliCite vektore
obelezja (MFCC 0 D A,PLP 0 D A,PLP D A,LPC D A)
1 veli€inu prozora 25ms 1 broj Gausovih raspodela od 1 do 64.
Rezultati pokazuju da primena LPC obelezja daje znatno losije
rezultate prepoznavanja govornika u odnosu na PLP i MFCC
obelezja.

Pri koriS¢enju HLDA transformacije nad standardnim vek-
torima obelezja dimenzionalnost prostora vektora obelezja je
smanjena za 5. Nakon HLDA transformacije, dimenzionalnost
vektora obelezja je n=34 za MFCC i PLP i n=25 za LPC. U tabe-
lama 5 - 8 prikazana je, nakon primene HLDA, zavisnost ta¢nosti
prepoznavanja govornika od veli¢ine analizatorskog prozora i
broja Gausovih raspodela po stanju (izdvojene sledec¢e vrednosti
K=1,2,48, 16, 32, 64) zarazli¢ite vektore obelezja.

U tabeli 5 prikazana je uspeSnost prepoznavanja govorni-
ka za MFCC 0 D A vektor obelezja nakon HLDA transfor-
macije za razlicite Sirine analizatorskog prozora. Slika 3 prika-
zuje uporedne rezultate uspesnosti prepoznavanja govornika za
vektor obelezja MFCC 0 D A pre i nakon primene HLDA za
analizatorski prozor Sirine 25ms. Ispitivanje je pokazalo da na-
kon primene HLDA, za mali broj Gausovih raspodela po stanju
(1GMM i 2GMM) evidentno je poboljsanje performansi za oko
20%. Moze se primetiti da se ve¢ za modele sa po 16 raspode-
la postize dovoljna visoka tacnost, prepoznavanja, naravno u
slucajevima kada je analizatorski prozor dovoljno mali.

LPC D A
Tabela 5: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja
20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms MFCC_0_D_A nakon primene HLDA
1GMM 11 11 12 12 12 15 20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
2GMM 13 13 12 12 11 9 1GMM 53 63 59 63 60 54
4GMM 10 ] ] 6 6 13 2GMM 52 48 48 50 52 70
4GMM 37 35 37 45 44 81
8GMM 56 42 59 65 67 23
8GMM 56 56 55 33 29 64
16GMM 37 40 39 25 42 35 16GMM 95 97 93 71 39 61
32GMM 66 66 65 51 66 57 32GMM 100 95 96 93 95 75
64GMM 71 70 38 73 70 20 64GMM 99 99 97 96 96 71
100
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Slika 2: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za razicite vektore obelezja i analizatorski prozor od 25ms
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Slika 3: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] pre i nakon primene HLDA na MFCC_0_D_A za analizatorski prozor od 25ms

U tabeli 6 prikazana je uspesnost prepoznavanja govorni-
ka za vektor obelezja PLP_0 D A nakon HLDA transforma-
cije za razliite Sirine analizatorskog prozora. Eksperimenti
pokazuju sli¢ne rezultate kao i za MFCC obelezja; za mali broj
Gausovih raspodela po stanju (IGMM i 2GMM) evidentno je
poboljsanje performansi za oko 15% ali i dalje nedovoljno vi-
soku ta¢nost. Sa druge strane i u ovom slucaju se za oko 16
raspodela po modelu dobija sistem zadovoljavajuce tacnosti.
Za vedi broj Gausovih raspodela HLDA ne pruza nikakvo ili
minimalno poboljsanje.

Slika 4 prikazuje uporedne rezultate uspesnosti prepozna-
vanja govornika za vektor obelezja PLP_ 0 D A pre i nakon
primene HLDA za analizatorski prozor Sirine 25ms. Slican
odnos vazi i za druge Sirine analizatorskih prozora koji su man-
ji od 40ms.

Tabela 6: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obelezja
PLP 0 D A nakon primene HLDA
20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
1GMM 51 52 52 56 58 59
2GMM 66 69 62 64 60 59
4GMM 66 68 67 69 62 48
8GMM 59 61 47 49 49 56
16GMM 97 97 91 75 42 85
32GMM 96 93 96 92 88 74
64GMM 98 98 98 97 98 78

U tabeli 7 prikazana je uspesnost prepoznavanja govornika
za vektor obelezja PLP_ D A nakon HLDA transformacije za
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Slika 4: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] pre i nakon primene HLDA na PLP (0 _D_A za analizatorski prozor od 25ms
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Slika 5: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] pre i nakon primene HLDA na PLP D A za analizatorski prozor od 25ms

razli¢ite Sirine analizatorskog prozora. Slika 5 prikazuje up- | Tabela 7: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vekior obelezja

oredne rezultate uspesnosti prepoznavanja govornika za vektor PLF_D_A nakon primene HLDA

obelezja PLP_D_A pre i nakon primene HLDA za analizator- 20ms 25ms 30ms  40ms 50ms  100ms
ski prozor §irine 25ms. Eksperimenti pokazuju sli¢ne rezultate | [GMM 62 65 67 59 59 61
kao i prethodnim slucajevima; za mali broj Gausovih raspode- 2GMM s 70 70 79 67 80
. . . . N . 4GMM 38 28 27 29 30 62
la po stanju (1GMM i 2GMM) zabeleZeno je poboljSanje per- [ ¢ e 1 39 41 59 64 .
formansi za oko 25% do 30%. Za ve¢i broj Gausovih raspodela | 16GMM 84 78 85 75 70 68
HLDA ne pruza nikakvo ili minimalno poboljSanje u prepozna- | 32GMM 91 96 98 94 94 76
vanju govornika. 64GMM 98 95 94 90 94 79
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Slika 6: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] pre i nakon primene HLDA na LPC D _A za analizatorski prozor od 25ms
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U tabeli 8 prikazana je uspeS$nost prepoznavanja govorni-
ka za vektor obelezja LPC_D A nakon HLDA transformacije
za razliCite Sirine analizatorskog prozora. Slika 6 prikazuje up-
oredne rezultate uspesnosti prepoznavanja govornika za vektor
obelezja LPC_D_A pre i nakon primene HLDA za analizatorski
prozor Sirine 25ms. Rezultati primene HDLA na LPC obelezja
su srazmerno losiji u odnosu na rezultate MFCC i PLP obelezja.
Uocen je porast uspesnosti prepoznavanja od oko 15% za mali
broj Gausovih raspodela po stanju (1IGMM, 2GMM i 4GMM),
$to je i dalje daleko od dovoljnog za bilo kakvu uspesnu pri-
menu ovakvog sistema za prepoznavanje govornika. Za veci
broj Gausovih raspodela HLDA ne pruza nikakvo ili minimal-
no poboljsanje u prepoznavanju govornika. Za slucaj 64GMM
uspesnost prepoznavanja je porasla za 11%.

Tabela 8: Uspesnost prepoznavanja govornika [%] za vektor obeleZja
LPC D _A nakon primene HLDA

20ms 25ms 30ms 40ms 50ms 100ms
1GMM 24 26 27 27 28 26
2GMM 27 28 28 28 30 31
4GMM 20 21 18 23 18 23
8GMM 63 34 70 71 70 20
16GMM 35 39 37 30 44 34
32GMM 66 61 62 56 66 63
64GMM 74 81 69 85 80 33

5. ZAKLJUCAK

Postignuta tacnost sistema za prepoznavanje koji ko-
riste PLP i MFCC obelezja uz odgovarajucu slozenost mod-
ela obelezja je prilicno visoka dostize 1 99%. LPC obelezja
daju znacajno losije rezultate u odnosu na prethodno pomenu-
ta iako su svi iskazi bili bez prisustva Suma, §to je obi¢no prob-
lem za LPC.

Ovo ispitivanje je takode pokazalo da je optimalna Sirina
prozora od 20 do 40ms. lako se karakteristike govornika men-
jaju sporo, prozorske funkcije vece $irine ne daju bolje rezul-
tate. To ukazuje da je dinamika govora takode znacajna za pre-
poznavanje govornika. Rezultati pokazuju da za prozore Sirine
100ms 1 veéi broj Gausovih komponenti po stanju dolazi do
pada performansi sistema za prepoznavanje govornika bez
obzira na to koji vektor obelezja se koristi.

Povecanje broja Gausovih raspodela (odnosno slozenosti
modela) ne mora obavezno da rezultuje boljim prepoznavan-
jem od strane masine iako modeli nisu preobuceni (Ta¢nost
prepoznavanja sistema sa 1 i 32 Gausove raspodele je visa
nego za sistem sa 4 Gausove raspodele). Razlog tome moze
biti to da kada model ima samo jednu Gausovu raspodelu, onda
su srednje vrednosti dovoljno udaljene u prostoru obelezja $to
pozitivno utie na prepoznavanje govornika, iako je sam mod-

F o =

el veoma grubo aproksimiran u prostoru obelezja. U slucaju
relativno malog broja GMM, model je (kao i u slu¢aju modela
sa jednom GMM) i dalje suvise prost da bi opisao govornika u
prostoru obelezja, ali deli taj prostor prema svakom govorniku
na takav naéin da odredeni regioni prostora obelezja budu
predstavljeni bolje jednim govornikom u odnosu na nekog
drugog. Kada broj GMM i dalje raste, aproksimacija raspodele
obelezja je bolja, i time se smanjuje verovatnoca greske pre-
poznavanja.

Primena HLDA pruzila je bolje rezultate tacnosti pre-
poznavanja govornika za jednostavne modele koji se sastoje
od jedne ili dve Gausove raspodele po stanju, ali i dalje nedo-
voljno za neku prakti¢nu primenu. Povecavanjem slozenosti
modela govornika primena HLDA nije dala nikakva znacajna
poboljsanja, Sto dokazuje ispravnosti pretpostavke o dovoljno
maloj korelisanosti koeficijenata MFCC, PLP i LPC vektora
obelezja.
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